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OZET

MEME KANSERINDE AKSILLER LENF NODU METASTAZI
TESPIiTINDE ULTRASONOGRAFI GORUNTULERI UZERINDEN YAPAY
ZEKA MODELI GELiSTIiRILMESI

Serkan PAKER

Yiiksek Lisans Tezi, Elektrik Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Danmisman: Prof. Dr. Siilleyman BILGIN

Haziran 2026; 116 sayfa

Meme kanseri, kadinlar arasinda kiiresel 6l¢ekte en sik tanilanan malignite olup
GLOBOCAN 2022 verilerine gore yillik yaklasik 2,3 milyon yeni vaka ve 670 bin 6lim
belgelenmistir. Aksiller lenf nodu metastazi (ALNM), adjuvan kemoterapi ve cerrahi
yaklasimin belirlenmesinde kritik bir faktordiir; mevcut preoperatif degerlendirme
yontemi olan sentinel lenf nodu biyopsisi ise invazif niteligi ve %4,6—16,7 arasinda
degisen komplikasyon oraniyla klinisyenleri preoperatif noninvazif alternatiflere
yoneltmektedir.

Bu calismada, preoperatif ultrasonografi goriintiilerinden ALNM tespitine yonelik
bir yapay zeka islem hatt1 gelistirilmistir. Caligmanin toplam kapsamini 221 hastaya ait
391 orijinal ultrason goriintiisii olusturmaktadir; bunlarin 111 hastadan elde edilen 145't
manuel korteks ve hilus anatomik isaretlemesine sahip olup segmentasyon egitimi ve
degerlendirmesinde kullanilmistir. Cihaz isaretlerinin (6l¢im isaretleri, cihaz bilgileri
gibi goriintli artefaktlariin) sistematik bigimde giderilmesi amaciyla LaMa tabanli
goriintli temizleme uygulanmistir. Egitim kiimesini giiclendirmek i¢in iiretilen 246 LaMa
goriintilisii yalnizca ilgili katlama egitim kiimesine dahil edilmis, degerlendirme tarafina
hi¢cbir LaMa goriintlisii alinmamuistir. Tiim siniflandirma ve segmentasyon basarimlari,
hasta izolasyonlu bes katli capraz dogrulama (cross-validation) ile elde edilen
havuzlanmis katlamadist (pooled out-of-fold) tahminler iizerinden hesaplanmistir.
Korteks ve hilus bolgelerinin piksel diizeyinde ayristirilmasi i¢in dikkat tabanli U-Net
mimarisi kullanilmigtir. Siniflandirmada dort transfer 6grenme modeli (ResNetlS8,
EfficientNet-BO, MobileNetV2, ConvNeXt-Tiny) ile bes klasik makine 6grenmesi
modeli (XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve yumusak oylama
toplulugu) degerlendirilmistir. Farkli temsil tlirlerinin katkisini birlestirmek amaciyla esit
agirlikli olasilik ortalamasi ve ¢apraz uydurmali istifleme (cross-fitted stacking) fiizyon
stratejileri uygulanmistir.

Katlamadis1 degerlendirmede AttentionUNet segmentasyon modeli korteks Dice
0,763, hilus Dice 0,656 ve ortalama 6n plan Dice 0,710 elde etmistir. Bireysel derin
o0grenme modellerinde en yiiksek goriintii diizeyi katlamadist AUC degeri EfficientNet-
BO ile 0,784 olarak olglilmiistiir. Klasik makine 6grenmesi modelleri arasinda en iyi
sonucu XGBoost (AUC 0,675) vermistir. Capraz uydurmali istifleme flizyonu
(EfficientNet-B0 + XGBoost) goriintii diizeyinde 0,792 katlamadis1t AUC saglarken esit
agirlikli olasilik ortalamasi hasta diizeyinde 0,806 AUC ile en yiiksek hasta diizeyi
ayrimimi elde etmistir. SHAP ve Grad-CAM aciklanabilirlik analizleri ile kalibrasyon
tanilamas1 gerceklestirilmistir. Calismada dis dogrulama yapilmamis olup raporlanan
sonuglar i¢ hasta izolasyonlu katlamadisi performansi temsil etmektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Aksiller Lenf Nodu Metastazi, Derin Ogrenme, Meme
Kanseri, Radyomik, Segmentasyon, Transfer Ogrenme, Ultrasonografi, Yapay Zeka
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF AN ARTIFICIAL INTELLIGENCE MODEL FOR
DETECTION OF AXILLARY LYMPH NODE METASTASIS IN BREAST
CANCER USING ULTRASOUND IMAGES

Serkan PAKER

MSc Thesis in Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Prof. Dr. Siilleyman BILGIN
June 2026; 116 pages

Breast cancer is the most commonly diagnosed malignancy among women
worldwide, with GLOBOCAN 2022 reporting approximately 2.3 million new cases and
670,000 deaths annually. Axillary lymph node metastasis (ALNM) is a decisive factor in
determining adjuvant chemotherapy and surgical approach; however, the current
preoperative assessment method, sentinel lymph node biopsy, carries an invasive
character and a complication rate ranging from 4.6% to 16.7%, directing clinicians toward
non-invasive alternatives.

This study presents an end-to-end artificial intelligence pipeline for the
preoperative detection of ALNM from ultrasound images. The overall study scope
comprised 391 original ultrasound images from 221 patients; within this scope, a subset
of 145 images from 111 patients carried manual cortex and hilum annotations and was
used for segmentation training and evaluation. LaMa-based inpainting was applied to
systematically remove device markers (imaging artifacts such as measurement marks and
device information), which are distinct from the expert anatomical annotations. An
additional 246 LaMa-derived images were restricted to the training portion of each fold,
with no synthetic image entering the evaluation side. All classification and segmentation
results were computed on pooled out-of-fold (OOF) predictions obtained through patient-
isolated five-fold cross-validation. An attention-based U-Net architecture was employed
for pixel-level segmentation of cortex and hilum regions. In the classification branch, four
transfer learning models (ResNetl8, EfficientNet-B0O, MobileNetV2, ConvNeXt-Tiny)
and five classical machine learning models (XGBoost, LightGBM, Random Forest,
Logistic Regression and a soft voting ensemble) were evaluated. Fixed equal-weight
probability averaging and cross-fitted logistic stacking were applied as fusion strategies
to combine the contributions of different representations.

In the canonical OOF evaluation, the AttentionUNet segmentation model
achieved a cortex Dice of 0.763, a hilum Dice of 0.656, and a mean foreground Dice of
0.710. Among individual deep-learning models, EfficientNet-BO yielded the highest
image-level OOF AUC of 0.784. Among the classical machine learning models, XGBoost
produced the best result (AUC 0.675). Cross-fitted logistic stacking (EfficientNet-BO +
XGBoost) attained an image-level OOF AUC of 0.792, whereas fixed equal-weight
probability averaging achieved the highest patient-level AUC of 0.806. SHAP and Grad-
CAM explainability analyses were applied alongside calibration diagnostics. No external
validation was performed; all reported results represent internal patient-isolated OOF
performance.
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ONSOZ

Akademik kariyer yolculugumdaki kayboldugum esnada gosterdigi adil
durusundan, sabirli yonlendirmelerinden ve sinyal islemeden derin 6grenmeye uzanan
genis yelpazedeki deneyimlerini benimle paylastig1 i¢in danismanim Prof. Dr. Siileyman
BILGIN’e ne kadar tesekkiir etsem azdir.

Bu calismanin klinik yénﬁnﬁ sekillendiren, kohortu tasarlayan ve hasta listelerini
ha21r1ayarak g:ahsmanm klinik zeminini olusturan Niikleer T1ip Béliimii’nden Dr. Ogr.
Uyesi Evrim SURER BUDAK’a, yogun mesaisine ragmen gosterdigi icten ilgi ve
rehberlik i¢in ¢ok tesekkiir ederim. Kendisinin ortaya koydugu somut klinik problemi,
danigmanimin yonlendirmesiyle yapay zeka tabanli bir karar destek sistemine aktarmak
ve hekimlerin kullanimina uygun bir model haline getirmek i¢in bir aragtirmaci olarak
tiim gayretimle ¢alistim.

Meme Radyolojisi Béliimii’nden Dog. Dr. Ebru Ozan SANHAL ve Ogr. Gor.
Imren MUTLU’ya, tiim goriintillerde gerceklestirdikleri manuel isaretlemeleri ve
modelin kalite kontroliine gosterdikleri ilgi i¢cin ¢ok tesekkiir ederim. Calisma kapsami
disindaki goriintiileri eleyerek veri setini temizlemeleri ve her piksel isaretlemesini klinik
gozle dogrulamalari, ¢aligmanin giivenilirligini dogrudan belirlemistir.

Elektrik-Elektronik Miihendisligi yiiksek lisans 6grencileri Mahda HOSSEINY
ve Ece CINAR’a calismanin ¢esitli asamalarindaki emekleri i¢in tesekkiir ederim.

Tez savunmama katilarak calismami degerlendiren, goriis ve Onerileriyle katki
saglayan tiim jiiri liyelerine ve katilimcilara ¢ok tesekkiir ederim.

Son olarak, bu siirecin her aninda yanimda olan 6zellikle ikiz kardesim Gokhan
PAKER’e ve aileme ve arkadaglarima sabirlar1 ve destekleri i¢in en igten tesekkiirlerimi
sunarim.



AKADEMIK BEYAN

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Meme Kanserinde Aksiller Lenf Nodu
Metastazi Tespitinde Ultrasonografi Goriintiileri Uzerinden Yapay Zekd Modeli
Gelistirilmesi” adli bu ¢alismanin, akademik kurallar ve etik degerlere uygun olarak
yazildigmi belirtir, bu tez calismasinda bana ait olmayan tiim bilgilerin kaynagini
gosterdigimi beyan ederim.

....... /07/2026
Ogrencinin Ad1 Soyadi
Serkan PAKER
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler

mm : milimetre

Kisaltmalar

ABVS

ACC
ALN

ALND

ALNM
ANOVA

ASPP

AttentionUNet
AUC

BI-RADS

CAD
CDFI
CEUS

CLAHE

CNN
COCO
ConvNeXt

CpPU

¢CD

Otomatik Meme Hacim Tarayicisi (Automated Breast Volume
Scanner)

Dogruluk (Accuracy)
Aksiller Lenf Nodu (Axillary Lymph Node)

Aksiller Lenf Nodu Diseksiyonu (Axillary Lymph Node
Dissection)

Aksiller Lenf Nodu Metastazi (Axillary Lymph Node Metastasis)
Varyans Analizi (Analysis of Variance)

Seyrek Uzamsal Piramit Havuzlama (Atrous Spatial Pyramid
Pooling)

Dikkat Mekanizmali U-Net (Attention U-Net)
Egri Alt1 Alan (Area Under the Curve)

Meme Goriintiileme Raporlama ve Veri Sistemi (Breast Imaging
Reporting and Data System)

Bilgisayar Destekli Tan1 (Computer-Aided Diagnosis)
Renkli Doppler Akis Goriintiileme (Color Doppler Flow Imaging)
Kontrast Destekli Ultrasonografi (Contrast-Enhanced Ultrasound)

Kontrast Sinirlt Uyarlanir Histogram Esitleme (Contrast-Limited
Adaptive Histogram Equalization)

Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)
Baglamdaki Ortak Nesneler (Common Objects in Context)
ConvNeXt Mimarisi

Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit)

Capraz Dogrulama (Cross-Validation)



CT

DAMF

DCA

DenseNet

DICOM

DL
DLHM
dog.
DSC
DWT
ECE

EfficientNet

EMD

F1

FFT

FN

FP

FPR
GELU
GLCM
GPU
GrabCut

Grad-CAM

Bilgisayarli Tomografi (Computed Tomography)

Uyarlanir Orta-Donem Fiizyon Modeli (Dynamic Adaptive Mid-

level Fusion)
Karar Egrisi Analizi (Decision Curve Analysis)

Yogun Baglantili Evrisimli Sinir Ag1 (Densely Connected
Convolutional Network)

Tipta Dijital Gériintiileme ve Iletisim Standardi (Digital Imaging

and Communications in Medicine)

Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin Ogrenme Heterojen Modeli

Dogrulama (Validation)

Dice Benzerlik Katsayis1 (Dice Similarity Coefficient)
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (Discrete Wavelet Transform)
Beklenen Kalibrasyon Hatas1 (Expected Calibration Error)

Verimli Olgeklenebilir Evrigsimli Sinir Ag1 (Efficient Scalable
Convolutional Neural Network)

Ampirik Mod Ayristirma (Empirical Mode Decomposition)

F1 Skoru, Kesinlik ve Duyarliligin Harmonik Ortalamasi (F1-
Score)

Hizli Fourier Doniistimii (Fast Fourier Transform)
Yanlis Negatif (False Negative)

Yanlis Pozitif (False Positive)

Yanlig Pozitif Oran1 (False Positive Rate)

Gauss Hata Dogrusal Birimi (Gaussian Error Linear Unit)

Gri Diizey Es Olugum Matrisi (Gray-Level Co-occurrence Matrix)

Grafik Islem Birimi (Graphics Processing Unit)
Etkilesimli On Plan Cikarmmi (GrabCut)

Gradyan Agirliklt Smif Aktivasyon Haritalamasi (Gradient-
weighted Class Activation Mapping)



HER2

HHT

ICC

IHC
ImageNet

InceptionV3

ITK-SNAP

KNN
LaMa

LASSO

LBP

LightGBM

LightUNet

LIME

LN

LNM

MC Dropout
MI

ML
MobileNetV2
MRI

MRMR

Insan Epidermal Biiyiime Faktorii Reseptorii 2 (Human Epidermal
Growth Factor Receptor 2)

Hilbert-Huang Doniistimii (Hilbert-Huang Transform)

Simif i¢i Korelasyon Katsayis1 (Intraclass Correlation Coefficient)
Immiinohistokimya (Immunohistochemistry)

Biiyiik Olgekli Gorsel Veritabani (Large-Scale Visual Database)

Inception v3 Derin Ogrenme Mimarisi (Inception v3 Deep
Learning Architecture)

Tibbi Gorlintli Segmentasyon Yazilimi (Insight Segmentation and
Registration Toolkit - SNAP)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)
Biiyiik Maske Goriintii Tamamlama (Large Mask Inpainting)

En Kiiciik Mutlak Biiziilme ve Se¢im Isleci (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator)

Yerel ikili Oriintii (Local Binary Pattern)

Hafif Gradyan Artirma Cergevesi (Light Gradient Boosting
Machine)

Hafif U-Net (Light U-Net)

Yerel Yorumlanabilir Model-Bagimsiz Agiklamalar (Local
Interpretable Model-agnostic Explanations)

Lenf Nodu (Lymph Node)

Lenf Nodu Metastazi (Lymph Node Metastasis)

Monte Carlo Birakma Y 6ntemi (Monte Carlo Dropout)

Karsilikli Bilgi (Mutual Information)

Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Mobil Evrisimli Sinir Ag1 Siiriim 2 (MobileNet V2)

Manyetik Rezonans Goriintiileme (Magnetic Resonance Imaging)

Maksimum Alaka Minimum Artiklik (Maximum Relevance
Minimum Redundancy)
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NAC
NLM
NPV
OO0D
OOF

OSNA

PCA
PET
PPV
PSNR

PyRadiomics

PyTorch

ReLU

ReLU6

ResNet
RF
RFE
RGBA
RLE
ROC
ROI
SEN
SHAP

SiLU

Neoadjuvan Kemoterapi (Neoadjuvant Chemotherapy)
Yerel Olmayan Ortalamalar (Non-Local Means)
Negatif Kestirim Degeri (Negative Predictive Value)
Dagilim Dis1 (Out-of-Distribution)

Katlama Dis1 (Out-of-Fold)

Tek Asamal1 Niikleik Asit Amplifikasyonu (One-Step Nucleic
Acid Amplification)

Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis)

Pozitron Emisyon Tomografisi (Positron Emission Tomography)
Pozitif Kestirim Degeri (Positive Predictive Value)

Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-to-Noise Ratio)

Acik Kaynakli Radyomik Ozellik Cikarma Kiitiiphanesi (Open-
Source Radiomics Feature Extraction Library)

Acik Kaynakli Derin Ogrenme Cergevesi (Open-Source Deep
Learning Framework)

Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)

Smirlandirilmis Dogrultulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear
Unit 6)

Artik Baglantili Derin Sinir Ag1 (Residual Neural Network)
Rastgele Orman (Random Forest)

Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature Elimination)
Kirmizi-Yesil-Mavi-Alfa (Red-Green-Blue-Alpha)

Calisma Uzunlugu Kodlama (Run-Length Encoding)

Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic)
I1gi Bolgesi (Region of Interest)

Duyarlilik (Sensitivity)

Shapley Katki Degerleri (SHapley Additive exPlanations)

Sigmoit Dogrusal Birim (Sigmoid Linear Unit)
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GIRIS S. PAKER

1. GIRIS

Meme kanseri, kadinlar arasinda kiiresel 6l¢ekte en sik tanilanan malignite olarak
one ¢ikmaktadir. GLOBOCAN 2022 verilerine gore yillik yaklasik 2,3 milyon yeni vaka
ve 670 bin 6liim belgelenmis; 2050 yili projeksiyonlart insidansta %38, mortalitede ise
%68 oraninda artisa isaret etmektedir. Tiirkiye dahil gelismekte olan iilkelerde yas
standardize insidans degerleri hizla yiikselmekte, tan1 ve tedavi altyapisina yonelik bask1
artmaktadir (Guvenc & Akduran, 2025; Kim vd., 2025).

ALNM, meme kanseri hiicrelerinin aksiller bolgedeki lenf nodlarina yayilmasiyla
ortaya cikan ve klinik karar siirecinde kritik rol iistlenen bir durumdur. ALNM varlig1 ve
metastatik nod sayisi; adjuvan kemoterapi rejimine karar verilmesinde, radyasyon
alaninin belirlenmesinde ve genel prognozun degerlendirilmesinde belirleyici faktorlerdir
(Hong vd., 2026; Bai vd., 2025).

Bu klinik gereksinim, ALNM degerlendirmesindeki yontemlerin kisitlariyla
birleserek daha az invazif tani araglarina duyulan ihtiyaci netlestirmektedir. Altin standart
kabul edilen sentinel lenf nodu biyopsisi tanisal bilgi saglasa da, komplikasyon riskleri
sebebiyle klinisyenleri ameliyat Oncesi farkli yontemlere yoneltmistir (Li vd., 2023;
Agyekum vd., 2025). Radyasyon icermeyen yapisi ve yaygin kullanimiyla ultrasonografi,
preoperatif evrelemede giiclii bir alternatif olusturmaktadir. Ozellikle, bu gériintiilerden
elde edilen radyomik ve derin 6grenme verileri, tan1 dogrulugunu artirma potansiyeli
acisindan mevcut literatiirde kapsamli bir sekilde degerlendirilmektedir (Trepanier vd.,
2023). Bu tez, tespit edilen klinik ihtiyac1 yapay zeka teknolojileriyle birlestiren bir
calismay1 sunmaktadir.

Tezin kapsami su sekildedir: 2. Boliim, ameliyat Oncesi ultrason tabanli yapay
zeka ve radyomik yontemler {izerine sistematik bir literatiir taramasi sunmaktadir. 3.
Boliimde veri kiimesi, etiketleme yazilimi, 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma,
smiflandirma, flizyon, kalibrasyon, agiklanabilirlik ve istatistiksel degerlendirme
yontemleri ele alinmaktadir. 4. Boliimde nihai is akisinin sonuglari sunulmakta, bu
sonuclar literatiirle karsilastirilarak 5. Boliimde tartisilmaktadir. 6. Boliimde ise temel
bulgularin 6zeti ve gelecekteki ¢aligmalar igin oneriler yer almaktadir.

Bu calisma, ameliyat oncesi ultrason goriintiilerinden aksiller lenf nodu metastazi
tespiti i¢cin ugtan uca bir yapay zeka modeli olusturmay1 amaglamaktadir. Bu ¢aligmada,
sistematik isaretleyici temizligi ve korteks ile hilum bolgelerinin ayri maskelerle
modellenmesinin, standart yaklasimlara kiyasla daha giivenilir 6zellikler ve daha iyi
siniflandirma performanst saglayip saglamadigi test edilmistir. Calismanin toplam
kapsamini 221 hastadan elde edilen 391 ultrason goriintiisii (145 orijinal, 246 LaMa)
olusturmakta; bu havuzun smiflandirma, fiizyon, kalibrasyon, aciklanabilirlik ve
belirsizlik bilesenlerinde kullanilmistir. Bu goriintiilerin 111 hastadan elde edilen 145'i
manuel korteks-hilus anatomik isaretlemesine sahip olup segmentasyon egitimi ve
degerlendirmesinde kullanilmistir.

Mevcut literatiirde birka¢ yapisal bosluk dikkat ¢ekmektedir. Birincisi; lenf
nodunun korteks ve hilus olmak iizere iki anatomik alt bolgeye ayrilarak nicel olarak
modellenmesi son derece kisith kalmaktadir. Radyolojik tanida kortikal kalinlasma ve
hilum silinmesi temel bulgular arasinda sayilmakla birlikte bu yapilar biiyiik cogunlukla
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ayr1 maskelerle modellenmemektedir. Ikincisi; ultrason cihazlarinin gériintiilere ekledigi
Olclim isaretleri, hasta etiketleri ve logolar sistematik bigimde temizlenmediginde derin
ogrenme modelleri gercek doku 6zelliklerini degil yapay belirtecleri 6grenebilmektedir.
Uciinciisii ise agiklanabilirlik araclarmin kullaniminin son derece sinirli kalmasidir.

Preoperatif ultrasonografi (US) goriintiileri lizerinden uygulanan radyomik
yontemler ve derin 6grenme modelleri son yillarda 6nemli ilgi goérmektedir. Kaynak
Taramas1 boliimiinde derlenen 38 calisma; B-mod US, kontrastli US (CEUS), kayma
dalga elastografisi (SWE) ve otomatik meme hacim taramasi (ABVS) gibi modaliteleri
kapsayan genis bir yontem yelpazesini ortaya koymaktadir. Test setlerinde bildirilen
AUC degerleri 0,65 ile 0,95 arasinda dagilmakta; ancak ¢alismalarin biiylik cogunlugu
tek merkezde ytirtitiilmekte ve retrospektif veri kullanmaktadir.

Preoperatif ALNM degerlendirmesinde basvuru yontemi olarak benimsenen
sentinel lenf nodu biyopsisi (SLNB), invazif niteligi ve %4,6—16,7 arasinda degisen
komplikasyon orantyla klinisyenleri noninvazif alternatiflere yoneltmektedir; lenfédeme,
agr1, his kayb1 ve omuz hareket kisitliligi bu komplikasyonlarin baginda gelmektedir (Li
vd., 2023; Agyekum vd., 2025). Ultrasonografi yonlendirimli ince igne aspirasyon
sitolojisi tanisal deger tasimakla birlikte yeterli duyarlilik saglayamamaktadir (Zhang vd.,
2025).

Yukarida siralanan klinik ihtiyag, yontemsel bosluklar ve ultrasonografinin
sundugu noninvazif degerlendirme imkani bu tez calismasinin ¢ikis noktasini
olusturmaktadir. Bu ¢alismanin amaci, preoperatif ultrason goriintiilerinden aksiller lenf
nodu metastazini tespit eden bir yapay zeka modeli gelistirmek ve sistematik isaretleyici
temizligi ile korteks ve hilus bolgelerinin ayr1 maskelerle modellenmesinin siniflandirma
performansina katkisini incelemektir. Korteks ve hilus alt bdélgelerinin ayri
modellenmesi, kortikal kalinlagma ve hilum silinmesinin radyolojik tanidaki temel
bulgular arasinda sayilmasiyla tutarlidir. Onerilen yaklasim segmentasyon, ozellik
cikarma, smiflandirma, fiizyon, kalibrasyon, agiklanabilirlik ve belirsizlik bilesenlerini
tek bir caligmada birlestirmekte, boylece literatiirde daginik bi¢cimde ele alinan adimlari
biitiinlesik bir ¢ercevede degerlendirmektedir. Segmentasyon icin dikkat tabanli U-Net
mimarisi kullanilmis; smiflandirmada dort transfer 6grenme modeli (ResNetl8,
EfficientNet-B0O, MobileNetV2, ConvNeXt-Tiny) ile bes klasik makine Ogrenmesi
modeli (XGBoost, LightGBM, Rastgele Orman, Lojistik Regresyon ve yumusak oylama
toplulugu) hasta gruplu bes kathh ¢apraz dogrulama (StratifiedGroupKFold) ile
degerlendirilmistir. Flizyon kolunda EfficientNet-BO ve XGBoost'un katlamadist
olasiliklari, sabit esit agirlikli olasilik ortalamasi ve ¢apraz uydurmali lojistik istifleme
stratejileriyle birlestirilmistir. {lerleyen boliimler, bu yaklasimim tasarimini ve elde edilen
bulgular1 mevcut literatiirle karsilastirmali olarak sunmaktadir.
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2. KAYNAK TARAMASI
2.1. Sistematik Tarama Yontemi ve Kapsam

Meme kanseri, kadinlar arasinda en sik tani alan habis hastalik tiiriidiir.
GLOBOCAN 2022 verileri yillik yaklasik 2,3 milyon yeni vaka ve 670 bin 6liim
belgelemis, 2050 projeksiyonlar: insidansta %38, mortalitede %68 artisa isaret etmistir.
ALNM, meme kanseri hiicrelerinin aksiller bolgedeki lenf nodlarina yayilmasiyla
belirginlesen bir metastaz durumudur ve adjuvan tedavi kararinin baglangicini belirleyen
kilit faktordiir. Geleneksel degerlendirme yontemi olan sentinel lenf nodu biyopsisi
(SLNB), invazif yonii ve %4,6 ile %16,7 arasinda degisen komplikasyon orani nedeniyle
klinisyenleri preoperatif non-invazif alternatiflere yoneltmistir (Kim vd., 2025).

Ultrasonografi bu ihtiyaca en pratik yaniti sunan modalitedir; radyasyon
icermemesi, yaygin erisilebilirligi ve ger¢ek zamanli goriintiileme kapasitesi onu 6ne
cikarmaktadir. Bununla birlikte, goriintii yorumunun goézlemci deneyimine bagimli
olmasi ve siniflandirma performansinin ¢alismadan c¢alismaya 6nemli dl¢iide degismesi,
otomatik analiz yontemlerine olan ilgiyi artirmistir. Son yillarda radyomik ve derin
ogrenme yaklagimlar: bu boslugu doldurmaya aday olarak giindeme gelmis; ancak
yontemsel cesitlilik ve raporlama tutarsizliklar1 alandaki birikimin sistematik
degerlendirmesini giiglestirmistir (Trepanier vd., 2023). Bu bdliim, s6z konusu
yontemleri kapsayan mevcut literatiirii yapilandirilmis bir ¢ercevede incelemek amaciyla
tasarlanmustir.

Bu boliimdeki yaymlar Web of Science veri tabaninda 25 Mayis 2026 tarihinde
su sorguyla belirlenmistir: TS=("axillary lymph node metastasis" OR ALNM) AND
TS=("breast cancer" OR "breast carcinoma") AND TS=(ultrasound OR ultrasonography
OR sonography) AND TS=("machine learning" OR "deep learning" OR "artificial
intelligence" OR radiomics OR CNN OR "convolutional neural network").

Preoperatif US goriintiileri iizerinden yapay zekd veya radyomik yontem
uygulayan arastirmalar dahil edilmistir. Derleme makaleler, kongre bildirileri ve birincil
goriintlileme modalitesi manyetik rezonans goriintiileme, bilgisayarli tomografi, PET/BT
ya da mamografi olan ¢ok modaliteli calismalar kapsam dig1 birakilmistir. Bu 6dlgiitleri
karsilayan ve 2020-2026 donemini kapsayan birincil arastirmalar incelemeye alinmustir.

Tarama standart B-mod US, kontrastli US (CEUS), kayma dalga elastografisi
(SWE), otomatik meme hacim taramasi (ABVS), renkli Doppler akis goriintiileme
(CDFI) ve yiiksek frekansli US gibi yaklasimlar1 kapsamaktadir. Radyomik ozellik
cikarimina dayanan klasik makine 6grenmesi (ML) ile uctan uca egitilen derin 6grenme
(DL) mimarileri, alandaki iki baskin yontemsel akimi olusturur.

2.2. Cahsmalari Kohort ve Tasarim Ozellikleri
Cizelge 2.1'de goriildiigii gibi, incelenen arastirmalarin kohort yapisi, ¢alisma tasarimu,

demografik ozellikleri, altin standardi ve metastaz yiikii tanim1 karsilastirmali bigimde
sunulmaktadir
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Cizelge 2.1. Incelenen ¢alismalarin kohort ve tasarim 6zellikleri (2026-2020, azalan
kronolojik sira)

Toplam N Yas Ort. (ALN—/ Metastaz Yiikii
Kaynak (Egitim/Test) ALN+) AL Tamm
ALN- 52,54+11,31 Nt
gg‘z’gsg vds 671 (503/168) / ALN+ SLNB/ALND patoloji IJ)OVZGNT(F%;)’ N+1
51,70+11,21 =
%'zg)hen VA 246 (197/49) Genel (49,8+£10,0) | Cerrahi patoloji NO (137) ve N+ (109)
(R. Huang E _ . . Metastatik ve
vd,, 2025) 128 (5-kat CV) Belirtilmemis ALND patoloji Metastatik degil
3 simif: Benign /
ggggf vd, 126128 L’I“l‘s(t;l/ 0%) Genel (52,8+12,67) | Histopatoloji Malign ALN-/
y Malign ALN+
(J. Chen vd., ALN-55,7+11,9/ .
2025) 431 (301/130) ALN+ 54.9412.5 ALND patoloji NO ve N+
(W. Liu vd., ALN-53,8+12,2/ | US rehberli biyopsi +
205) 146 (117/29) AN+ 5160 patoloji NO (41) ve N+ (105)
(Bai vd., 405 (212/91 i¢ dog. | Genel (49,6+8,7); . A
2025) /102 dis dog.) dis dog.: 49,0+9,5 | Cerrahi patoloji NO (231) ve N+ (174)
(S.Y.Livd., | 682 (400/97 i¢ / Genel (52,0 [IQR ) NO ve N+(=1); N+(1-
2025) 185 dis) 45-597) SR/ ALNRgERoloji 2) ve N+(>3)
(V’zg-‘/z‘z)kz“sn)l 820 (621/112/87) | Genel (54,5£11,51) | ALND/SLNB ALN+ ve ALN—
Egitim: 54,0410,6 /
(D. Zhang o
vd., 2025) 866 (¢ok kohort) Prospektif: SLNB/ALND ALN-ve ALN+
. 53,8+10,0
(Yan vd., 282 (140/60 ig / 82 | ALN-52,79+9,73 / y NO (195) ve N+(>1)
2025) dis) ALN+ 53.60£10,67 | SLNB/ALND patoloji (87)
(S.-R. Wang | 131 ALNM+ Genel Patoloii Disiik yiik (<2) ve
vd., 2025) | (92/39) (57,24+10,29) ) Yiiksek yiik (>2) nod
(2%;21)“0 VA | 788 (3:1 boliinme) | Genel (59.6£0,53) | Patolojik tami NO ve N+ (190 N+)
. ALN- 51,86+10,66
(‘g")ziszsl;‘ 243 (194/49) / ALN+ Histoloji (SLNB/ALND) (Llils\f;?é‘)’n'LNM
va 49,75+10,28 post:
519 hasta, 1280 . .
gﬁ‘z’g‘f vd, L ALN (C;elngé 1003) SLNB/ALND patoloji ii‘;gn ve Metastatik
(921/102/257) ’ ’
(P. Sun vd., Genel (58, 23-81 . ALN- (152) ve
2024) 240 (LOOCYV) aralik) Patolojik dogrulama ALN+ (88)
(S. Wang ALN- 52,64+8,67 / . ..
vd., 2024) 321 (224/97) ALN+ 51.3247.93 Cerrahi patoloji NO (200) ve N+ (121)
ALNM yok ve var
(Z. Chenvd., | 512 HER2+ (10-kat | 5o (52,4+9,8) Postop patoloji + IHC (HER2+ 6zgiil
2024) cv)
kohort)
ALN-ve ALN+
(Fu vd., ALN- 51,16/ Ve A
2024) 497 (216/281) ALN+ 51.88 SLNB/ALND (NAC oncesi/sonrast

US)
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Toplam N Yas Ort. (ALN—/ Metastaz Yiikii
Kaynak (Egitim/Test) ALN+) Clunibland it Tanmn
(X. Wang NO ve N+(>1) (67
vd., 2024) 266 (212/27/27) Genel (medyan 47) | SLNB/ALND ALNY)
(Qianvd, | 364 (289/75 >75 yas koh Cerrahi patoloji NO ve N+(>1
2024) ( ) >75 yas kohortu errahi patoloji ve N+(>1)
(Cai vd., ..
2024) 334 (235/99) Genel (ortanca 58) Postop patoloji N+ (131) ve NO (203)
(C. Sun vd.,, ..
2004) 111 (78/33) Genel (50,3+10,76) | SLNB/ALND patoloji NO (72) ve N+ (39)
(You vd., 792 ALNM ..
2024) kohortu Genel (51,9+12,0) SLND/ALND patoloji NO ve N+
(W. Zhang .. NO /N+(1-2) /
vd., 2024) 755 (527/228) Genel (53,2+10,9) SLNB/ALND patoloji N+(3) (3 grup)
(Ye,2024) | 307 (215/92) Belirtilmemis ALND/SENB/ponksiyon |\ (o Nt 1)
biyopsi
ki vd., Wt (bootstrapic  Lgley 1o 3lEES . ) LNM- (89) ve LNM+
2023) dog) / ALN+ Cerrahi patoloji (35)
’ 51,09+10,62
(W.-B. Li 320 (5-kat CV + L . "
vd.. 2023) e Genel (52,90) Ince igne / cerrahi patoloji | NO ve N+(>1)
. ALN-50,28+10,80
(VI;' ‘Zf;% (21176) (143/361¢ /97 |/ a1 Nt SLNB/ALND patoloji NO ve N+
. 5 47,02+10,70
(Bove vd., Genel (medyan 60, -
2022) 142 (114/28) 48-69) OSNA prosediirii NO (115) ve N+ (27)
(Pham vd., 107 (10kat CV Belirtilmemi SLNB/ALND patoloji M k
2022) (10-kat ) elirtilmemis patoloj1 etastaz yok ve var
(S. Sun vd., Genel (ortalama 51, . o ..
2022) 169 (124/45) 31-79) Kor biyopsi histopatoloji NO (105) ve N+ (64)
(L. Zhang 90 (randomize Belirtil . Patolojik tan1 + T kohort ALNM+
vd., 2021) gruplar) elirtiimemis goriintiileme (segmentasyon
? odakli)
(J.Livd., 214 hasta / 220 Belirtilmemi Aksiller patolojik Metastatik ve
2021) ALN (140/80) 3 degerlendirme Metastatik degil
ALN- 52,09+12,45
i‘é"%ﬁ?e 153 (5-kat CV)) / ALN+ SLNB/ALND ;Ag;af;aefa(:tz; Zg "
” 52,82+11,80
(S.E. Lee SLNB, ALND veya pre- NO ve N+(>1)
vd,2021) | 496(06/190) Genel (52,5+10.9) | Nac FNA (Egitim N+: %30,1)
ALN-54,07+11,12
(Y";bgi‘)"“ 192 (132/60) / ALN+ Patolojik ALN durumu g(;)(m) veN+z1)
Ve 54,35+11,38
. ALN-53,35+10,97
(Qiu vd., ’ ’ . NO ve N+(>1)
196 (141/55) / ALN+ SLNB/ALND patoloji SN
2020) 53.35412.15 (Egitim: %31,9 N+)
479 retro + 16 o
2(3'2 g)‘m Vds | rospektif ?g;flj'fgiﬁ 190’9 " | SLNB/ALND patoloji NO (343) ve N+ (136)
(343/136+16) Y ’
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Cizelge 2.1°de, sistematik taramaya dahil edilen ¢aligmalarin kohort biiyiikliikleri,
tasarimlari, altin standartlar1 ve metastaz yiikii bilgileri azalan kronolojik sirayla
Ozetlenmektedir.

Orneklem biiyiikliikleri 90 ile 866 arasinda genis bir arahiga yayilir. N<200 olan
kiiciik tek merkezli ¢alismalar zorunlu olarak i¢ capraz dogrulamaya yonelirken, biiytlik
kohortlu caligmalar bagimsiz test setleri kurabilmistir. Son iki yilda belirgin bir dlgcek
biliylimesi yasanmistir: (Agyekum vd., 2025) 820 hastay1 iic merkezde kapsamis, (D.
Zhang vd., 2025) alt1 merkez birlestirerek 866 vakalik bir kohort kurmustur. Olgek artis1
genellenebilirlik i¢in olumlu olsa da biiyiik kohortlarda veri harmonizasyonu ve protokol
standardizasyonu sorunlar1 stirmektedir.

Cok merkezli tasarimlar 2024-2025'te belirgin artis gostermistir; (Bai vd., 2025)
iki, (Agyekum vd., 2025; S. Y. Li vd., 2025) g, (D. Zhang vd., 2025) altt merkez
kullanmigtir. (Agyekum vd., 2025) egitim kohortunda AUC 1,00, dogrulama
kohortlarinda 0,82 ile 0,88 araliginda degerler bildirmistir.

Altin  standart heterojenligi  karsilastirmali  sentezi  giiglestirmektedir.
SLNB/ALND patolojisi en yaygin referans olurken (Bove vd., 2022) OSNA ydntemini
tercih etmis, (H. Wang vd., 2023) hematolojik parametreleri altin standarda eklemistir.
Farkli altin standartlar gercek pozitif tanimini degistirerek performans metriklerini
sistematik bicimde etkiler; ayn1t AUC degeri farkli altin standartlar kullanildiginda farkl
klinik anlamlar tasiyabilir.

Metastaz yiikii tanimindaki ¢esitlilik analizde baska bir gii¢liik katmani olusturur.
Calismalarin ¢gogu NO ile N+(>1) arasindaki ikili ayrimla sinirlt kalir. 2024 sonrasinda
klinik ag¢idan daha belirleyici olan N+(1-2) ile N+(>3) esigine ilgi artmaktadir; giincel
kilavuzlar tedavi kararlarin1 metastatik nod sayisina gore sekillendirmektedir. (Hong vd.,
2026; S.-R. Wang vd., 2025; W. Zhang vd., 2024) bu cergeveyi ele alan az sayidaki
calismadandir. Yiiksek yiik grubunun 6rneklemi pek ¢ok calismada yetersiz kalmakta ve
o kritik grupta siiflandirma giivenilirligi diismektedir.

Cizelge 2.1'de goOzlenen tasarimsal Oriintli, arastirmacilarin goriintiilleme modalitesi
secimleri, ROI tanimlama yaklasimlari, 6zellik se¢im stratejileri ve siniflandirict
mimarileri iizerinde dogrudan baski kurmustur. N<200 kiiclik kohortlu ¢aligmalar boyutu
diisiiriilmiis radyomik ile lojistik regresyon birlesimine ydnelirken, biiyilk ve c¢ok
merkezli kohortlar transformer ya da graf evrisim ag1 gibi parametre yogun mimarilere
olanak tanimistir. Altin standart heterojenligi de yontemsel tercihleri bi¢imlendirmistir;
OSNA tabanli nicel referans kullanan (Bove vd., 2022), radyomik esik optimizasyonuna
farkli bir agidan yaklasmak durumunda kalmistir. Cizelge 2.2 bu kohort kisitlarinin
yontemsel ¢esitlilige nasil doniistiiglinii ortaya koyar

2.3. Yontemsel Yaklasimlar ve Performans Degerlendirmesi

Cizelge 2.2'de goriildiigli gibi, incelenen c¢alismalarda uygulanan goriintiileme
modaliteleri, ROI tanimlama ve 6n isleme adimlari, 6zellik se¢im stratejileri ya da derin
mimari tasarimlari, simiflandirici tiirleri, flizyon stratejileri ve bagimsiz test setindeki
AUC degerleri bir arada sunulmaktadir. AUC siitunundaki degerler parantez ici etiketle
(test/ dog. / CD) ayristirtlmistir. Bagimsiz test setlerine ait degerleri igermekte; yalnizca
capraz dogrulama veya dogrulama seti sonucu raporlayan caligmalar "Belirtilmemis"
olarak isaretlenip ilgili deger parantez i¢inde verilmektedir
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Cizelge 2.2. Incelenen ¢ahsmalarin goriintiilleme modalitesi, yontemsel 6zellikler ve
erformans bulgular (2026-2020, azalan kronolojik sira)

5| Ozellik "
UsS ROI & On A Smiflandirier | Fiizyon Duyarhhk
Kaynak Modalitesi | isleme i:f:nlg:'l/ / On Egitim Stratejisi =S / Ozgiilliik
Manuel
(Hong (Sgii’) 5 Mann- Klinik + 0.94
vd., B-mod US rad -1 C’C Whitney U | SVM radyomik skor ((’10“ ) %94 / %82
2026) L7 ve LASSO nomogrami &
inter 0,799 /
intra 0,839
Manuel + .
(Y. Hard voting
Chen | B-mod US ﬁﬁ?ﬁt G ﬁfugg ﬁ | (LDA,SVM, | Geg: Habitat- | 0,886 | %81,8/
vd., + CEUS . . . LR, AB, CEUS-Klinik | (dog.) %92,6
2026) alt bolge); Wallis LASSO)
SMOTE
Yari-
(R. otomatik . .| Erken/orta
Huang CEUS (bagh il CLIP.tabz'inh, metin-video 0,80 Belirtilme
: . . LSTM KL-diverjans .
vd., video bilesen); (ViViT) + AFTO zithikl (CD) mis
2025) marker 6grenme
temizligi
DCFAN
Es zamanli | mimarisi
. F Erken/orta
(Dong B-mod US rift-modgligf(ConvINgES Sifirdan mimari fiizyon | 0,933 Belirtilme
vd, + SWE =5 yil LDSCHF | ral (WAB (dog) | mi
2025) deneyim; 2 | SAB, & modili) & ?
rad. CEB,
MSC)
Manuel (3D
(J. Chen Slicer); {dll?)-sksa (t) RF (1zgara Klinik + 04,88.6 /
vd., B-mod US | ICC>0,75; CV. mi arama 5-kat Radyomik + 0,869 0/0 ] 5’ 6
2025) 1/2/3 mm A e\ %) DL (RF) 08
o MSE)
peritiimdoral
Manuel
(W. Liu (ITK- LASSO Klinik +
d ' B US SNAP); (10-kat) + | LightGBM, radyomik (1 0.841 %774/
;05 5 ICC>0,75; | Spearman | SVM, LR mm) ’ %84,6
1/2/3 mm +MW-U nomogrami
peritiimoral
Manuel
(Baivd, | B-modUs | (S [ REENE T Gradient web 0987 | Belirtilme
2025) + Doppler umpast); SHAP (5 Boosting esaplayici (dis mis
ICC inter ozellik) (klinik dahil) | dog.)
0,85-0,95
(S.Y.Li Manuel LASSO Rad-skor + 0,77
vd., ESC];%) FI'| (Labelme); | (5-kat CV:; ggﬁ?e PLT+NLR | (dis %60 / %81
2025) 1CC>0,75 50 ozellik) nomogrami dog.)
(Agyek Manuel Spearman | GCN (2 GCN
N %ﬁ u Us bounding | ve RFECV | katman, radyomik 0,88 Belirtilme
202 5; box; veri (22 Rel U, (klinik fiizyon | (dog.) mis
artirmmi ozellik) dropout) yok)
D. Manuel LAS.SO ve . | "Seed & soil"
ICC; 14 Stepwise LR; . . 0,95
Zhang (ITK- . ¢ift-radyomik %759/
US . timor + 9 VGG19 DL (prospe
vd., SNAP); LN Karsilast + DL kiif) %92,1
2025) 1CC>0,80; o giis atgtiagtirma nomogrami !
ozelligi
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Kavnak LIN) ROI & On (S)Zd;llk / Smiflandiricr | Fiizyon AUC Duyarhhk
Y Modalitesi | Tsleme N:icllnai‘i / On Egitim | Stratejisi / Ozgiilliik
timor+LN
¢ift ROI
RF ve . s
(Yan US + M.anue.l 3D LASSO Histolojik tip 0,810 %37.5 /
vd., CEUS Slicer); (12 XGBoost + Rad-skor (dis 4803
2025) 1CC>0,80 P nomogrami test) 0%
ozellik)
%‘S/;l{ Manuel 3D | MRMR ve Klinik (LVI, Belirtil | %87.9 /
| & |us Slicer); LASSO (5 | LR Himér gapi) + m‘;mi 01663
vd., ICC>0,80 | ozellik) Rad-skor $ | 7000,
2025)
2 rad. .
(Oshino | ¢ . (24129 yil | LightGBM | LightGBM + grﬁ‘g;/)"fa'
vd., CEUS deneyim); ozellik EfficientNet/ CEUS + 0,93 %88 / %95
2025) ICC kappa | 6nemi ViT
tabular cUS
0,96
LR, SVM,
(Y.-X Manuel Mann- ;\(](B},Boos ; Geg fiizyon
- US (post- (ITK- Whitney U . A (DL + %95,5/
Liu vd., . LightGBM; . 0,870
2025) NAC) SNAP); 2 + Pearson ResNet50/101 radyomik + %63,0
rad. +LASSO klinik)
DenseNet201
ViT
(Gong | g odus | Manuel (ImageNet |\ rp_ g daptif iy %82,5 /
vd., + SWE dikdortgen | on former (SGD) doénem fiizyon | 0,933 493.8
2025) ROI egitimli; (6. blok) 072
12 blok)
(P. Sun . Erken fiizyon | 0,94 e
vd,, Us+URrp | Manuel 1 ANOVA; | Rastgele (Klinik + US + | (Looc | Befirtilme
2024) smir ¢izimi | 7 6zellik Orman URF) V) mis
(s Manuel (3D
Wang Slicer); MRMR ve XGBoost Klinik + Rad- 0,905 %87.3 /
B-mod US | ICC>0,80; (1zgara arama, | skor gec <
vd., LASSO ) (dog.) %77,8
1-5 mm 10-kat) fiizyon
2024) I
peritiimdoral
Deep
@ Ensemble
Chen Manuel §1n1f.1<;1 (AlexNet, Ensemble 0,780 %72,8/
B-mod US ozellik DenseNetl21,
vd., (Labelme) L oylama (CD) %81,3
2024) se¢imi GoogLeNet,
InceptionV3,
VGG16)
Manuel (3D
N Mann-
Slicer); Whitney SVM geg 0,899
(Fuvd., | Pret+Post- 1CC>0,876; U. LASSO RF (x2) + flizyon (dog %83,8 /
2024) NAC US ComBat e’ VGG16 (pre+post RF Mrl%) %86,8
harmonizas | v imzalari)
Spearman
yon
X. Otomatik CNN . DeepLabV3+ Segmentasyon
Wang Us (DeepLabV | otomatik + CNN uct + 0.799 %57,1/
vd., 3+, ResNet- | 6zellik uca uetan | ¢ niflandirma > %100
2024) 101) ogrenimi ortak kayip
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Kavnak LIN) ROI & On (S)Zd;llk / Smiflandiricr | Fiizyon AUC Duyarhhk
Y Modalitesi | Tsleme N:icllnai‘i / On Egitim | Stratejisi / Ozgiilliik
i Dyt DN i
vd., B-mod US ?ehmlmem ozellik) + | cikarimi) + Zifzorrzlk ?(3?6) ifhmlme
2024) 3 PyRadiomi | LR nom% o & ¥
cs; LASSO | (smiflandirict) &
. 2 rad.
(Cai vd., N . US + BSGI %64,1 /
2024) US + BSGI ifégseirlendlr RFE SVM birlesik SVM 0,794 %830.0
(C. Sun Manuel: MRMR ve CUS klinik +
Vd. CUS + ros ek’tif LASSO LR CUS-rad + 0,901 %91,7 /
- CEUS prosp 2+2 CEUS-rad (dog.) %85,7
2024) ¢ekim P
ozellik) nomogrami
domats | PMG 0,825
(You oroma (Progressi | AutoRDL Klinik PMG ’
timor . (ds, %77,1/
vd., UsS tespiti ve Multi- (YOLOvVS + son katmana KMUH | %72.3
2024) P Granularit | PMG) eklendi o
(marker ) )
temizligi) | °
Manuel
(W. _(l}/éACTLAB) BI-RADS +
Zhang ? mRMR ve | LR (g¢ok AUS + Rad- 0,927 Belirtilme
B-mod US | 0,811- . . - .
vd., . LASSO degiskenli) skor (dog.) mis
0,878; 1/2/3
2024) nomogrami
mm
peritiimoral
LASSO
(Ye, Manuel 3D | 101, Rad-skor +2B | o3 | 9,809/
UsS Slicer); LR US klinik -
2024) CV; 14 (dog.) %82,2
ICC>0,75 . nomogrami
ozellik)
(Y. Li ‘ Cflpraz Spatiotem | TIN; Adam, | Grad-CAM 0,914 %76.2 /
vd., US video diizlem; 5 poral (TIN | capraz entropi orsellestirme | (ic test) | %90.0
2023) uzman rad. | mimarisi) kaybi & ¥ ¢ o
Manuel ABVS-rad +
(W-B. | ,\pve (ITK-SNAP | LASSO LR (cok US-ALN + %853 /
Livd., Us 3B); ICC (10-kat degiskenli) yakinsama 0,828 9%66.0
2023) inter 0,761/ | CV) cBIske bel. + RDW- oo
intra 0,785 SD
Coherence
transport
(H. inpainting .
GA + Soft voting N
Wang | 5 odus | maker 00y, 4 | SYMRBE i+ 0886 | el00/
vd., temizligi); RO tiirii cekirdegi) radyomik) %78,2
2023) region 4
growing;
>20 yil rad.
- 1 bl 0,
(Bove | 5 0dUS | Manuel Q- | F18H | pyrpp | Erken fuzyon | 9%689.7 1 g e
vd., + SWE box: 2 rad siralamast; ekirdegi) (BEMD + (10-kat mi
2022) 2T 9] bzellik | $OT%S HOS) CD) t
. Ucgtan uca
(Pham Manuel; .. CNN CuStOI.n. CNN Ham kanal %65,5 /
vd., (0N} CLAHE 6n (9 evrigim 0,72 o
) (sifirdan ortalamast %78,9
2022) isleme . katmant)
egitim)
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Kavnak LIN) ROI & On (S)ez‘illiil: / Smiflandiricr | Fiizyon AUC Duyarhhk
Y Modalitesi | Isleme Micmari / On Egitim Stratejisi / Ozgiilliik
. Korelasyo
Otomatik .
(S.Sun | B-mod US| pp\pyyy | manalizi | BPNNG Belirtil | Belirtilme
vd., + Doppler manuel- 2 (kapsiil katman, geri Yas kovaryati memi mi
2022) | +APUS >~ | biitiinliigii | beslemeli) $ ¥
rad. ¢ift-kor ..
kritik)
(L. Radyomik i
Zhang B-mod US | Belirtilmem | + DL DLHM iéngi;kiWE 0911 %82,8/
vd,, +SWE is ozellik DLyﬁi o ’ %90,2
2021) ¢ikarimi 24
Mask R-
CNN -
0. Li otomatik | PyRadiomi gl‘zf;eg\?;f; g}‘for 3 0805 | o
vd, us (Dice cs 23 egitirili)' peritiimoral (3-kat mis
2021) 0,851); 1-5 | ozellik LIME kombine CD)
mm
peritiimoral
Yari-
otomatik W,
(Y.-W. MIpAY);, | LASSO o Klinik (boyut, | 610 | Belirtilme
Leevd.,, | US 1CC>0.75- (5-kat CV; | LR (lojistik) lokasyon, tip) (dog.) mi
2021) Zosior | 23 bzellik) + Rad-skor & ¥
norm.
Manuel
(ITK- .
(S.E. Gri-skala | SNAP); A~ Ve Radyoriiy %68,0 /
Lee vd., Us 1CC>0.75: LASSO (9 | LR skor (klinik 0,65 04,79.4
2021) =000 szellik) flizyon yok) o
Z-skor
norm.
(W, g/{i:nel;;l P Blasik net Rad-skor +
Zhou B-mod US | ICC>0.75; | (21/843 | LR (lojistiky | Sooildirimi 10,759 | Belirtilme
vd., DU ALN (dog.) mis
2021 wavelet ozellik)
) doniisiimii nomogrami
Manuel
(ITK- .
(Qiu SNAP); ~5 Boruta DenseNet-121 Intr.a"Jr ..
mm peritiimoral %85,7/
vd., B-mod US e (104 (sifirdan L 0,912 o
peritiméral | .. . e kombine; mol. %90,7
2020) .5 ozellik) egitim) + RF alt tip FC
gOriintii/lez
yon

Cizelge 2.2°de, incelenen ¢aligsmalarin goriintiileme modalitesi, ROI tanimlama ve

onisleme adimlari, 6zellik se¢im stratejileri ile performans 6l¢iitleri karsilastirmali olarak
sunulmaktadir.

B-mod US, incelenen ¢aligmalarin biiylik bdliimiinde temel goriintiileme

modalitesidir. 2024-2026 doneminde multi-modal yaklagimlar belirgin bicimde artmus;
CEUS, SWE, ABVS, CDFI ve URF, tek modaliteyle yakalanmasi gii¢ fonksiyonel ve
yapisal bilgileri bir arada sunmak amaciyla sisteme eklenmistir. (Oshino vd., 2025), US
ile CEUS'u LightGBM ve transformer tabanli modeller araciligiyla birlestirerek 0,93 test
AUC elde etmistir. (Gong vd., 2025), B-mod ve SWE'yi DAMF-former mimarisinde
adaptif orta-donem flizyonla igleyerek 0,933 AUC bildirmis; her iki calismada da multi-
modal fiizyon tekli modaliteye kiyasla tutarli kazanim saglamistir. CEUS'un kontrast

10



KAYNAK TARAMASI S. PAKER

ajanlara bagl kan akis1 bilgisini radyomige katmasi ve SWE'nin doku mekanik sertligini
yansitmasi, bu basarimi destekleyen biyolojik mekanizmalardir. (J. Li vd., 2021),
prospektif tasarimda B-mod ile SWE'yi DLHM c¢ergevesinde biitiinlestirerek 0,911 test
AUC"'una ulagmustir.

ROI tanimlamada manuel segmentasyon hala baskin yontemdir. ITK-SNAP ve
3D Slicer en sik kullanilan platformlardir. Otomatik ve yari-otomatik yaklagimlar
yayginlagmaktadir; (Y.-W. Lee vd., 2021) Mask R-CNN ile otomatik segmentasyon
gergeklestirmis (Dice 0,851), (X. Wang vd., 2024) uctan uca segmentasyon-siniflandirma
ortak ag1 kurmustur. Gozlemciler arasi tutarlilik i¢in ICC esigi (genellikle ICC>0,75)
cogu calismada standart kriter haline gelmistir. Marker temizligi meselesinde yalnizca
(Bove vd., 2022) coherence transport inpainting ile sistematik bir giderim raporlamastir.
Bu tek istisna, klinik US goriintiilerindeki 6l¢iim etiketlerinin ve cihaz logolarinin model
egitimine sizma riskinin neredeyse tiim ¢alismalarda acik kaldigini gosterir.

Ozellik seciminde LASSO regresyonu radyomik c¢alismalarda tartismasiz
baskindir. L1 diizenlilestirmesinin seyrek c¢oziimler iiretmesi ve 10 kathh capraz
dogrulamayla lambda seciminin tekrar edilebilir bir standart kurmasi bu tercihi agiklar.
MRMR, elastik net ve Boruta da kullanilmigtir. (D. Zhang vd., 2025), ICC ile LASSO'yu
birlestirerek tiimor ve lenf nodundan es zamanl 6zellik se¢imi gergeklestiren "seed and
soil" yaklagimini 6nermistir. (Qian vd., 2024), >75 yas kohortunda DenseNet-201 ile
derin ozellikler ve PyRadiomics radyomikleri birlestirerek yasl hasta grubuna 6zgii
biitiinlesmis bir nomogram gelistirmis; bu yaklagim literatiirde oldukca az ele alinan yas
alt grubuna ait nadir 6rneklerden biridir. Derin 6grenme modelleri ham piksel verisinden
uctan uca 6grenme yaparak ozellik mithendisligi ihtiyacini ortadan kaldirir; kiiciik veri
rejiminde bu avantaj her zaman gerceklesmez. (S. Sun vd., 2022), 169 hastalik kohortta
sifirdan egitilen hafif CNN ile 0,72 test AUC elde ederken ayn1 veride ImageNet 6n
egitimli ResNet-101'in 0,60'ta kaldigini1 bildirmistir.

Gercek bagimsiz test seti raporlayan calisma sayis1 beklenenden distiktiir; 40
caligmanin yalnizca 14'0 bu oOlgiite uymaktadir. Raporlanan test AUC degerleri (W.-J.
Zhou vd., 2021)'deki 0,65'ten (D. Zhang vd., 2025)'teki 0,95'e uzanan genis bir araliga
yayilir. (Agyekum vd., 2025) dogrulama setlerinde 0,88 bildirmis ancak duyarlilik %49
diizeyinde kalmistir. (W.-J. Zhou vd., 2021) egitim AUC'sini 0,85, test AUC'sini 0,65
olarak raporlamistir.

Fiizyon yaklasimlarinda klinik degiskenlerle radyomik ya da derin 6grenme
ozelliklerinin birlestirilmesi performansi tutarli bigimde iyilestirmektedir. (W.-J. Zhou
vd., 2021) klinik fiizyon olmaksizin yalnizca radyomik skor kullanan modelini 0,65 test
AUC ile raporlarken, benzer kohort biiylikliiglindeki klinik flizyon igeren ¢alismalar
genellikle 0,75 ile 0,85 araliginda AUC elde etmistir. (J. Chen vd., 2025), klinik ve
radyomik fiizyon modelinin salt radyomik modele istatistiksel Ustlinligiinii DeLong
testiyle dogrulamistir (p<<0,001). Avantaj her zaman belirgin degildir; (S. E. Lee vd.,
2021)'de kombine model (0,810) ile salt radyomik model (0,831) arasinda anlamli fark
bulunmamuis, radyomik tek bagina biraz daha yiiksek performans gostermistir.

Cizelge 2.2'de derlenen bulgular, alandaki iki temel akim arasindaki dengenin hala
kurulmadigini ortaya koyar. Radyomik yaklagimlar kiigiik ve orta biiyiikliikteki kohortta
tekrar edilebilir ve yorumlanabilir 6zellik kiimeleri sunmaktadir; LASSO regresyonu (J.
Chen vd., 2025; S. Y. Li vd., 2025; D. Zhang vd., 2025) basta olmak iizere ¢aligmalarin
biiyiik boliimiinde tercih edilmistir. Derin 6grenme mimarileri biiyiik ve ¢esitli kohortta
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ham piksel verisinden otomatik o6zellik Ogrenimi sayesinde avantaj saglamakta;
transformer tabanli mimarilerin 2024 sonrasi belirgin bi¢imde yayginlastigi
goriilmektedir

2.4. Literatiirdeki Bosluklar

Calismalarin biiyiik cogunlugu ITK-SNAP, 3D Slicer ve MIPAV platformlariyla
manuel ya da yari-otomatik isaretlemelere basvurmaktadir. Bu islem hem zaman maliyeti
hem de gozlemciler arasi varyabilite agisindan kisit dogurur. (Hong vd., 2026) inter-
observer ICC'yi 0,799 olarak bildirmis, (H. Wang vd., 2023) ABVS tabanli 3B
segmentasyonda degerin 0,761'e geriledigini raporlamistir. Tam otomatik ¢oziimler (X.
Wang vd., 2024; You vd., 2024) ile sinirl1 kalmais, her ikisinde de manuel isaretlemelerle
karsilagtirmali analiz sunulmamastir.

Ultrason cihazlarmin goriintiilere ekledigi dl¢im isaretleri, hasta etiketleri ve
logolar ¢alismalarin neredeyse tamaminda giderilmemektedir. Yalnizca (Bove vd., 2022)
coherence transport inpainting ile sistematik temizlik raporlamis, ve (R. Huang vd., 2025;
You vd., 2024) marker temizligine deginmistir. (W.-J. Zhou vd., 2021)'de egitim
AUC'sinin test setinde 0,85'ten 0,65'e gerilemesi bu ihmalin olast sonucunu
gostermektedir.

Sekil 2.1. Literatiirdeki ultrason goriintiilerinde karsilasilan tipik makine isareti
ornekleri

Ultrason sistemleri goriintiiye otomatik olarak 6l¢iim ¢izgileri, derinlik Slgegi,
hasta etiketi ve Doppler renk kutusu gibi katmanlar ekler. Sekil 2.1°deki gibi, ¢aligmalarin
biiylik cogunlugu bu katmanlari temizlemeden egitim siirecine dahil etmektedir (Y. Chen
vd., 2026; Hong vd., 2026, Huang vd., 2025). Bu durum modelin doku 6zelliklerini mi
yoksa yapay isaret bolgelerini mi 6grendigi sorusunu yanitsiz birakir.
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Lenf nodunun kortikal kalinlagma paterni, hilum yapis1 ve kortikal ekojenite gibi
tanisal kriterler radyolojide uzun siiredir kullanilsa da modele yeterince dahil
edilmemektedir. (Oshino vd., 2025), diffiiz ve eksantrik kortikal kalinlasmayi en
belirleyici prediktorler arasinda gostermis; (Dong vd., 2025) aksiller nodu DAMF-former
ile analiz etmis; (Bai vd., 2025) Doppler hemodinamik parametrelerini modele katmuistir.
Bu calismalar kiigiik bir azinlig1 temsil eder.

Korteks, lenf nodunun dis boliimiinii olusturan ve ultrason goriintiilerinde diigiik
ekojeniteli izlenen katman; hilus ise yag dokusu igerigi nedeniyle yiiksek ekojeniteli
goriilen merkezi bolgedir. Kaynak Taramasi'nda incelenen c¢aligmalar bu bakimdan ii¢
egilim sergilemektedir: klinik ultrason calismalart kortikal kalinlik ve hilus yapisini
tanisal kriter olarak kullanirken, radyomik ¢alismalar Cizelge 2.2'de goriildiigii gibi lenf
nodunun veya lezyonun tamamini tek bir ilgi alam1 (ROI) olarak ele almakta, derin
ogrenme temelli c¢aligmalarda da segmentasyon genellikle lenf nodunun biitliniini
hedeflemektedir; korteks ve hilusun ayr1 anatomik yapilar olarak otomatik
segmentasyonu literatiirde siirl sayida ornekle temsil edilmektedir.

SHAP, Grad-CAM ve LIME gibi araglar modelin hangi 6zellige ya da goriintii
bolgesine odaklandigini goriiniir kilar ve klinik kabul i¢in kritik kosuldur. Kullanimlar1
simirh kalmaktadir; SHAP yalnizca (Bai vd., 2025; S. Wang vd., 2024; Yan vd., 2025)
Grad-CAM (W.-B. Li vd., 2023), LIME ise (S. E. Lee vd., 2021) tarafindan
uygulanmistir.

Mevcut arastirmalar incelendiginde, manuel siireclerin getirdigi yiikleri azaltacak
tam otomatik yontemlere ihtiya¢ duyuldugu goriilmektedir. Goriintiilerdeki yapay
isaretlerin temizlenmemesi ve anatomik alt bilesenlerin ayrintili tanimlanmamasi,
modellerin klinik basarisin1 dogrudan etkileyen faktorler arasindadir. Ayrica agiklanabilir
yapay zeka araclarinin azinlikta kalmasi seffaflik beklentisini karsiliksiz birakmaktadir.
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3. MATERYAL VE METOT

Bu béliimde, aksiller lenf nodu metastazinin ultrason goriintiilerinden tahmin
edilmesi i¢in kurulan yapay zeka hattinin yontem ayrmtilar: verilmistir. Bu ¢alisma, veri
hazirlama; isaretleme, Onisleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma, siniflandirma, fiizyon,
kalibrasyon, agiklanabilirlik, belirsizlik ile dagilhim dis1 tespiti ve istatistiksel
degerlendirme adimlarindan olusur. Hattin biitiin bilesenleri tek bir denemede
sabitlenmemistir. Her bilesenin son yapilandirmasi, ayri tanilama ¢aligmalarin yiiriitiilen
karsilastirmali1 deneylerle belirlenmistir. Bu deneylerin tasarimi boliim 3.13'te verilmistir.
Calismanin veri hazirlamadan degerlendirmeye uzanan tiim bilesenleri Sekil 3.1°de ugtan
uca bir is akis1 semasi olarak 6zetlenmistir.

1. Veri Hazirlama
¢ Ham Ultrason Goriintiilerinin Hazirlanmasi
* Korteks ve Hilus Bolgelerinin Manuel Isaretlenmesi
¢ Goriintii Artefaktlarinin Temizlenmesi

2. On isleme ve Veri Artirma

« Simflandirma i¢in CLAHE ve Veri Artirma Uygulanmasi
* Segmentasyon I¢in Filtreleme, CLAHE ve Veri Artirma Uygulanmas:

3. Modelleme

* Simiflandirma i¢in Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Modellerinin Gelistirilmesi
« Segmentasyon I¢in Light U-Net ve Attention U-Net Modellerinin Gelistirilmesi

4. Degerlendirme
¢ Performans Metriklerinin Hesaplanmasi
* Giivenilirlik ve OOD Tespiti Analizleri
* Klinik Etki Analizi

Sekil 3.1. Caliymanin veri hazirlamadan degerlendirmeye uzanan akis diyagram

Sekil 3.1’de, calismanin veri hazirlamadan degerlendirmeye kadar olan is akis
diyagramin1 gostermektedir. Siire¢ sirasiyla: (1) ham ultrason goriintiilerinin
hazirlanmasi, korteks ve hilus bolgelerinin manuel olarak isaretlenmesi ve goriintii
artefaktlarmin temizlenmesi, (2) smiflandirma i¢cin CLAHE ve veri artirma,
segmentasyon i¢in ise filtreleme, CLAHE ve veri artirma uygulanmasi, (3) siniflandirma
icin derin 6grenme ve makine 6grenmesi modellerinin, segmentasyon i¢in Light U-Net
ve Attention U-Net modellerinin gelistirilmesi ve (4) performans metriklerinin
hesaplanmasi, giivenilirlik ve dagilim dis1 veri tespiti analizleri ile klinik etki analizinin
gergeklestirilmesi adimlarindan olugmaktadir

3.1. Cahisma Tasarim ve Hasta Secim Kriterleri

Caligmanin goriintii ve verileri Sectra sistemi {lizerinden elde edilmistir. Hasta
secimi, Akdeniz Universitesi Tip Fakiiltesi’nde faaliyet gdsteren Dr. Ogr. Uyesi Evrim
Stirer BUDAK tarafindan hazirlanan kayit listesi esas alinarak yiiriitiilmiistiir. Her hasta
icin ilgili kayit numaras: sistemde aratilmis, acilan kayitta tiim tetkik ve goriintiilerin
toplandig1 sekme tizerinden ultrason raporlar1 incelenmistir.
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Hasta se¢iminde li¢ temel Olgiit belirlenmistir. Yeni meme kanseri tanis1 almis
olup evreleme amaciyla ¢ekilen hastalar ¢alismaya dahil edilmistir. Birinci 6l¢iit ¢ekim
amacinin dogrulanmasidir; rapor metninde amag "evreleme" olarak gegen hastalar uygun
kabul edilmis, "yeniden evreleme", "tedavi yanit degerlendirmesi” ya da "tedavi" amagh
cekimler kapsam disinda birakilmistir. Ikinci 6lgiit ultrason gériintiisiiniin kayitta
bulunmasidir; goriintiisii olmayan hastalar elenmistir. Ugiincii 6lgiit tarih uyumudur;
ultrason ¢ekimi ile biyopsi tarihi arasindaki siirenin es zamanli ya da yakin olmasi

beklenmistir.

Evreleme amaci dogrulandiktan sonra ultrason goriintiisiiniin ve biyopsi
raporunun tarihleri karsilastirilmistir. Hasta listesi, rapor igeriginde "evreleme" anahtar
sOzcligli aratilarak ve uygun kayitlar isaretlenerek olusturulmustur. Otomatik tarama
sonrasi listede tespit edilen hatalar manuel olarak diizeltilmistir.

Secim Olciitlerini karsilayan hastalara ait veriler Excel ortamina aktarilmistir.
Ultrason raporu ile biyopsi raporu bilgileri birlikte degerlendirilerek her hastanin aksiller
lenf nodu konumu, goriintileme bulgular1 ve patoloji sonucu tek bir satirda
kaydedilmistir. Olgiitleri saglamayan hastalar da kayit altina alinmis; bu kayitlarin yanina
"gecersiz hasta" notu diisiilerek gecerli kayitlardan ayrilmistir. Her bir hastanin kontrol
islemi ortalama 15-20 dakika siirmiistiir. Bu siire; kayit agma, raporlar1 inceleme, ¢ekim
amacini dogrulama ve tarith uyumunu degerlendirme adimlarin1 kapsamaktadir.

3.2. Isaretleme Yazihm (ALNMARK) ve Goriintii Isaretleme

Ultrason goriintiilerinin piksel diizeyinde isaretlenmesi icin ALNMARK yazilimi
kullanilmistir. Yazilim, aksiller lenf nodunun ultrason ve manyetik rezonans
goriintiilerinde anatomik alt bolgelerin ayristirilmasi amaciyla 6zellestirilmistir. Korteks
ile hilus sinirlariin dogru bigcimde ¢izilmesi, lenf nodu evrelemesinde ve derin 6grenme
modellerinin egitiminde temel bir gereklilik olarak ele alinmustir.

Goriintiilerin piksel diizeyinde isaretlenmesi, Meme Radyolojisi Boliimii'nden
Dog. Dr. Ebru Ozan SANHAL ve Ogr. Gor. Imren MUTLU tarafindan ALNMARK
yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir. Isaretleme korteks ve hilus olmak iizere iki sinif
tanimi lizerinden yapilmis, her goriintiide bu iki anatomik bdlgenin sinirlar1 ayr1 maskeler
halinde ¢izilmistir. Calisma kapsami1 diginda kalan goriintiiler bu agamada veri setinden
elenmistir. Isaretlenen her bélge klinik bakis acistyla denetlenmis ve bu denetim,
maskelerin nihai bi¢imini belirleyen asama olmustur.

Yazilim ikili etiket mimarisi {izerine kuruludur. Ultrason goriintiilerinde korteks
ve hilus olmak {lizere iki etiket tanimlanmistir. Etiketler bagimsiz goriniirliik
anahtarlariyla yonetilmekte; kullanici istedigi anatomik katmani gizleyip agabilmektedir.
Etiket tanimlari, klinik gerekliliklere gore genisletilebilir bicimde yapilandirilmastir.

Yazilimin teknik detaylari, desteklenen dosya bigimleri, otomatik diizeltme
modiildi, kisayol tuslari, etiket renk kodlar1 ve RLE tabanli depolama semasi gibi
ayrmtil bilgiler Ek A’da (ALNMARK Yazilim Teknik Detaylari) sunulmustur.

3.3. Veri Seti ve Dagihm
Calismada, 221 hastaya ait toplam 391 ultrason goriintiisii degerlendirmeye

alimmistir. Bu goriintiilerin 195’1 metastaz, 196’s1 reaktif sinifina aittir. Veri seti, ayni
hastaya ait goriintiilerin farkli kiimelere dagilmasindan dogabilecek hasta diizeyinde veri
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sizintisin1 Onlemek amaciyla katmanl gruplandirma (Stratified Group K-Fold) ilkesiyle
boliinmiistiir.

Patoloji alanindaki anahtar kelimelere gore metastaz degeri 1, reaktif degeri 0
olarak kodlanmistir. Temel goriintii dizininde 145 adet ultrason goriintiisii bulunmus;
renk kodlu maskeleri bu goriintiilerle tam olarak eslesmistir. Renk kodlu maskelerde
korteks i¢in referans RGB degeri (209, 206, 0), hilus i¢in (0, 165, 255) alinmis ve renk
toleranst  kullanilarak etiketler arka plan 0, korteks 1, hilus 2 biciminde
sayisallastirilmstir.

Egitim kiimesini giliglendirmek amaciyla, LaMa tabanli goriintii tamamlama ile
ultrason {izerinde bulunan doktor isaretlemeleri ve cihaz marka bilgileri temizlenmistir
(Suvorov vd., 2021). Bu yapay goriintiilerin tamami yalnizca egitime eklenmistir. Orijinal
ve LaMa goriintiileri birlikte toplam kapsam 391 goriintii ve 221 benzersiz hastadir.
Gorlintli diizeyinde metastaz smifi 195, reaktif sinifi 196 6rnekle temsil edilmektedir.
LaMa ile tiretilen goriintiilerin temizleme 6ncesi ve sonrasi Sekil 3.6’da gosterilmistir.
Siiflar goriintii ve hasta diizeyindeki dagilimi Sekil 3.2°de, yasin sinifa gére dagilimi
ile sinif bazli goriintli ve hasta sayilari ise Sekil 3.3°te verilmistir. Veri setinden 6rnek
goriintiiler Sekil 3.4’te, uzman tarafindan isaretlenmis isaret ornekleri ise Sekil 3.5’te
gosterilmistir.

Sinif Dagilimi (Gériintii Bazinda)

Metastaz (n=195) %49,9 %50,1 Reaktif (n=196)

Sekil 3.2. Veri setindeki US goriintiilerinin metastaz ve reaktif siniflarina gore
dagilimi ile goriintii ve hasta sayilan
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Aksiller Lenf Nodu Metastazi Veri Seti — Demografik Dagihim

(a) Yag Dagilimi (Sinifa Gore) (b) Sinif Bazinda Goriintii ve Hasta Sayilan

[
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[=]
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Yas (yil)

Sekil 3.3. Yasin sinifa gore dagilimi ve her simiftaki goriintii ile hasta sayilar

Sekil 3.2 ve Sekil 3.3’te yas degiskeninin siniflara gére dagilimi incelendiginde,
metastaz ve reaktif gruplarinin yas araliklarin biiyiik 6l¢iide ortiistiigii ve her iki sinifin

goriintii ile hasta sayilar1 bakimindan dengeli bigimde temsil edildigi goriilmektedir.

Ornek Ultrason Goriintiileri (Kirmizi=Korteks, Koyu Mavi=Hilus)
Reaktif Reaktif

Sekil 3.4. Metastaz ve reaktif simiflarina ait 6rnek US goriintiileri; korteks ve hilus
bolgeleri renk kodlariyla isaretlenmistir

Sekil 3.4’te sunulan Orneklerde, metastatik ve reaktif lenf nodlarinin korteks
kalinlig1 ve hilus yapisindaki farkliliklar agisindan gorsel olarak ayrilabildigi; renk kodlu
isaretlemelerin bu iki anatomik bolgeyi belirginlestirdigi goriilmektedir.

Manuel Anotasyon (Kirmizi=Korteks, Koyu Mavi=Hilus)

Metastaz Metastaz Metastaz Reaktif Reaktif

Sekil 3.5. Korteks ve hilus sinirlarinin uzman tarafindan isaretlendigi bes 6rnek
manuel isaretleme
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Sekil 3.5’teki bes oOrnek, uzmanin ¢izdigi korteks ve hilus smirlarin
segmentasyon modeli i¢in altin standart referans maskeyi nasil olusturdugunu
gostermektedir.

Orijinal (Cihaz Marker'lan ile) LaMa ile Temizlenmisg

Orijinal (Cihaz Marker'lari ile) LaMa ile Temizlenmis

Sekil 3.6. Cihaz isaretleri ve doktor isaretlemeleri iceren goriintiilerde LaMa ile
yapilan temizlemenin dncesi ve sonrasi

Sekil 3.6’da, LaMa tabanli goriintii tamamlamanin cihaz isaretlerini ve dl¢iim
cizgilerini gorlintiden kaldirdig1; Oncesi-sonrast karsilagtirmasiyla elde edilen bu
temizlenmis goriintiilerin yalnizca egitim kiimesini genisletmek i¢in kullanildig:
goriilmektedir.

Degerlendirme, hasta izolasyonlu bes katli ¢apraz dogrulama ve katlamadis1 (out-
of-fold, OOF) tahmin degerlendirmesi ile gerceklestirilmistir. Katlamalar, hasta kimligi
iizerinden StratifiedGroupKFold ile olusturulmus; ayn1 hastaya ait tiim goriintiiler ayni
katlamada tutularak hasta diizeyinde veri sizintis1 onlenmistir. Her katlamada held-out
(tutulan) goriintiiler yalnizca ilgili katlamanin egitim disinda birakilmig modeli tarafindan
tahmin edilmis, bdylece her orijinal goriintii tam olarak bir kez katlamadis1 tahmini
almistir. Bes katlama tamamlandiginda 145 orijinal goriintiiniin tamamu i¢in eksiksiz bir
katlamadis1 olasilik seti elde edilmistir. LaMa ile temizlenmis goriintiiler yalnizca ilgili
katlamanin egitim kiimesine dahil edilmis; held-out katlamadaki hastaya ait LaMa
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goriintiileri de o katlamanin egitim kiimesinden ¢ikarilarak hasta diizeyinde sizinti hem
orijinal hem de temizlenmis goriintiiler diizeyinde engellenmistir. Ayr1 bir sabit test
kiimesi bulunmamaktadir; raporlanan tiim basarim degerleri i¢ hasta izolasyonlu
havuzlanmis katlamadisi performansi temsil etmektedir. Veri kaynaklar1 ve kullanim
politikas1 Cizelge 3.1'de, katlamalarin hasta ve goriinti dagilimi ise Cizelge 3.2'de
verilmistir.

Cizelge 3.1. Veri kaynaklar: ve kullanimi

OOF
Veri grubu Goriintii | Hasta | Metastaz | Reaktif | Egitimde kullanim degerlendirmede
kullanim
Orijinal 145 1y [ 61 g4 | Evet ilgilikatlama g
goriintiiler disinda
LaMa 1546|166 [134  |112 |Evebsadeceuygun =
goriintiileri egitim katlamasinda
joplam 391 221 | 195 196 | Egitim havuzunda Hayir
kapsam

Cizelge 3.1°de, calismada kullanilan orijinal ve LaMa ile iiretilmis goriintii
kaynaklar1 ile bunlarin egitim ve katlamadis1 degerlendirmedeki kullanim bigimleri
Ozetlenmektedir.

Cizelge 3.2. Hasta izolasyonlu bes kath ¢capraz dogrulamada degerlendirme
dagilim

Katlama Ig-Iﬁe:g:;gt ;I;sl:ia-out Metastaz Reaktif 511;3:“ f)
Katlama 0 33 22 10 23 0
Katlama 1 26 22 12 14 0
Katlama 2 27 22 10 17 0
Katlama 3 32 23 16 16 0
Katlama 4 27 22 13 14 0
Toplam 145 111 61 84 0

Cizelge 3.2°de, hasta izolasyonlu bes katli capraz dogrulamada goriintii ve
hastalarin katlamalara gore dagilimi verilmektedir.

3.4. Onisleme ve Veri Artirma

Tiim goriintiiler gri tonlamaya ¢evrilmis ve 224x224 piksel boyutuna yeniden
Olgeklenmistir. Kontrast iyilestirme i¢in goreve o6zel CLAHE uygulanmistir.
Smiflandirma yolunda clip limiti 4,0 ve 1zgara boyutu 16; segmentasyon yolunda clip
limiti 3,0 ve 1zgara boyutu 8 kullanilmistir. Bu CLAHE yapilandirmasi, Onisleme
taramasinda temel istatistik ve doku 6zellikleri ile bir lojistik regresyon vekili {izerinden
dogrulama basarimina gore belirlenmistir. Siniflandirma yolundaki CLAHE tabanli
Onisleme adimlar1 Sekil 3.7°de, segmentasyon yolundaki NLM siizgeci ve CLAHE
adimlan ise Sekil 3.8’de gosterilmistir. (Shi vd., 2019) tarafindan vaskiiler ultrason
gorlintiilerinde ve (Avisdris vd., 2021) tarafindan fetal beyin manyetik rezonans
gorintiilerinde yapildig1 gibi, kontrast iyilestirme amaciyla bu ¢alismada da CLAHE
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tercih edilmistir. CLAHE, (Zuiderveld, 1994a) tarafindan oOnerilen, lokal kontrast
amplifikasyonunu simirlandirarak giiriilti doygunlugunu oOnleyen ve ultrason gibi
bolgeden bolgeye kontrast degisimi gosteren goriintiiler i¢in 6zellikle uygun olan bir
tekniktir.

Siniflandirma On igleme Hatti

Orijinal CLAHE (clip=4,0, grid=16) Augmentasyon (cevirme+dondirme+parlaklik)

Sekil 3.7. Simiflandirma yolunda CLAHE tabanh onisleme adimlar:

Sekil 3.7°de, smiflandirma yolunda gri tonlama ve 224x224 l¢ekleme sonrast
uygulanan CLAHE adimlarmin (clip limiti 4,0, 1zgara 16) goriintiideki lokal kontrasti
nasil artirdig1 adim adim gosterilmektedir.

Segmentasyon On isleme Hatti
Orijinal Bilateral Filtre CLAHE (clip=3,0, grid=8)

Sekil 3.8. Segmentasyon yolunda NLM siizgeci ve CLAHE ile yapilan onisleme
adimlan

Sekil 3.8’de, segmentasyon yolunda 6nce NLM siizgeciyle benek giiriiltiistiniin
azaltildigi, ardindan CLAHE (clip limiti 3,0, 1zgara 8) ile kontrastin iyilestirildigi
Onisleme adimlar1 sirasiyla gosterilmektedir.

Giiriiltii giderme i¢in smiflandirma yolunda dogrudan CLAHE tercih edilmis, ek
On giirilti giderme uygulanmamistir. Segmentasyon yolunda Non-Local Means (NLM)
siizgeci (h=5, templateWindowSize=9, searchWindowSize=15) uygulanmistir.
Goriintiiler float32 tiirline gevrilip [0, 1] araligmma normalize edilmistir. Derin 6grenme
siniflandiricilart ig¢in ek olarak ImageNet ortalama ve standart sapma degerleri ile
normalizasyon yapilmistir.

Veri artirma yalnizca egitim kiimesine uygulanmistir. Held-out katlamadisi
goriintiilere hicbir artirma uygulanmamigtir. Siniflandirma ve segmentasyon gorevleri
icin artirma parametreleri ayri1 tanimlanmistir; segmentasyon maskeleri igin ayni
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geometrik donilistimler en yakin komsu enterpolasyonu ile uygulanmistir. Artirma
yontemleri, orijinal goriintiilere kiyasla yarattiklar istatistiksel dagilim kaymasina gore
degerlendirilmis ve belirli bir kayma esigini asan parlaklik ile kontrast degisimleri
sinirlandirilmigtir.  Gérev  bazli artirma parametreleri Cizelge 3.3'te verilmistir.
Segmentasyon egitiminde goriintli ve maskeye birlikte uygulanan artirma ornekleri Sekil
3.9’da, smiflandirma egitiminde uygulanan artirma Ornekleri ise Sekil 3.10°da

goriilmektedir.
Orijinal Yatay Gevirme Aci Dondiirme (12°)

Sekil 3.9. Segmentasyon egitiminde goriintii ve maskeye birlikte uygulanan veri
artirma ornekleri

Sekil 3.9°da, segmentasyon egitiminde ayn1 geometrik doniisiimlerin goriintii ve

maskeye birlikte (maske i¢in en yakin komsu enterpolasyonuyla) uygulandigi veri artirma
ornekleri goriilmektedir.
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Orijinal + CLAHE (4,0-16)

Sekil 3.10. Siniflandirma egitiminde uygulanan veri artirma oérnekleri

Sekil 3.10°da, smiflandirma egitiminde uygulanan ve dagilim kaymasini
simirlamak i¢in parlaklik ile kontrast degisimleri kisitlanan veri artirma Ornekleri
gorilmektedir.

Cizelge 3.3. Siniflandirma ve segmentasyon icin veri artirma parametreleri

Parametre Siniflandirma Segmentasyon
Hedef boyut 224x224 224x224
CLAHE (clip / 1zgara) | 4,0/ 16 3,0/8
Maksimum dondiirme | £20° +15°
Yatay ¢evirme olasilig1 | 0,5 0,5
Dikey cevirme olasilig1 | 0,3 0,3
Parlaklik aralig1 [0,85; 1,15] [0,85; 1,15]
Kontrast araligi [0,85; 1,15] [0,85; 1,15]
Elastik doniisiim

Yok Yok
(p=0,4)
Gauss giiriiltiisii std

0,01 0,01
(p=0,3)
Specklve glirtiltii 0.25 0.0
olasilig1

Cizelge 3.3’te, siniflandirma ve segmentasyon yollari i¢in ayri ayri tanimlanan

veri artirma parametreleri sunulmaktadir.
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3.5. Lenf Nodu Segmentasyonu

Iki mimari aday1 degerlendirilmistir: LightUNet (3.334.595 parametre) ve
AttentionUNet (41.826.732 parametre). Her iki model de 1 giris kanali, 3 ¢ikis sinifi (arka
plan, korteks, hilus) ile yapilandirilmistir. Hasta izolasyonlu bes katli capraz dogrulamada
havuzlanmis katlamadisi ortalama on plan Dice skoru temel secim Olgiitii olarak
kullanilmis; AttentionUNet (ortalama 6n plan Dice=0,710, hilus Dice=0,656) nihai model
olarak sec¢ilmistir. Her katlama i¢in ayr1 bir kontrol noktasi egitilmis ve degerlendirme
yalnizca ilgili katlamanin held-out goriintiileri tizerinden yapilmistir. Modelin girisi tek
kanall1 gri tonlama goriintii, ¢ikis1 arka plan, korteks ve hilus i¢in ti¢ smiftir. Kodlayict
bes seviyelidir (64, 128, 256, 512, 1024 kanal); her seviyede ¢ift evrisim, toplu
normalizasyon ve ReLU bulunur. Darbogaz sonrasinda atrous uzamsal piramit havuzlama
(ASPP) modiilii ¢cok Olgekli baglam bilgisi toplamaktadir. Kod ¢oziiclide dort dikkat
kapist (att4, att3, att2, attl) bulunmakta; her diizeyde kodlayic1 kisayol baglantis1 dikkat
kapisindan gegirilerek kod ¢oziicii 6zellik haritasiyla birlestirilmektedir. Modelin toplam
parametre sayist 41.826.732'dir. (G. Chen, Liu, vd., 2023; Winiarski vd., 2025)
caligmalarinda yapildig: gibi, lenf nodu ve lezyon segmentasyonunda dikkat tabanli U-
Net tiirevleri tercih edilmis; ASPP modiiliiniin ¢ok 6l¢ekli baglam toplamadaki katkis1 da
bu ¢alismalarda gosterilmistir.

Mimarinin dikkat tabanli U-Net olarak secilmesi ve ASPP ile hilus kapisimnin
eklenmesi, boliim 3.13'te agiklanan segmentasyon mimari aramasinin ¢iktisidir. Bu
aramada hafif bir U-Net (LightUNet) ile dikkat tabanli U-Net (AttentionUNet)
karsilastirilmis; bes kath ¢apraz dogrulamadaki ortalama 6n plan Dice degerine gore
dikkat tabanli U-Net tlirevi secilmistir.

Egitimde, siif agirlikli ¢apraz entropi ile 6n plan Dice kaybinin toplandigi bilesik
bir kayip fonksiyonu kullanilmistir. Capraz entropi bileseninde sinif agirliklari arka plan
icin 0,30, korteks i¢in 1,00 ve hilus i¢in 3,00 olarak belirlenmis; bu agirliklandirma, kiigiik
ve seyrek goriilen hilus bolgesinin dgrenilmesini giiclendirmeyi amaglamaktadir. On plan
Dice kaybi1 yalnizca korteks ve hilus siniflar1 tizerinden hesaplanmis, arka plan kayba
dahil edilmemistir. Capraz entropinin piksel diizeyindeki ayrimi ile Dice kaybimin bolge
ortlismesini dogrudan eniyilemesi bir arada kullanilarak dengesiz sinif dagiliminin
olumsuz etkisi azaltilmistir.

Egitim hiperparametreleri Cizelge 3.8'de verilmistir. Optimizasyon i¢in AdamW
kullanilmis; 6grenme orami ¢izelgesi 5 epoch 1smma ve ardindan kosiniis sontimleme
bi¢iminde ayarlanmustir.

Cizelge 3.4. Segmentasyon egitim hiperparametreleri

Hiperparametre Deger

Maksimum epoch 300

Y181n boyutu 8 (son eksik y1gin atilir)

Ogrenme orani 3x10

Optimizasyon AdamW (agirlik soniimi=1x10"*)
Zamanlayici 5 epoch 1sinma + kosiniis sontimleme
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Erken durdurma sabr1 8 (dogrulama ortalama 6n plan Dice)
Minimum delta 0,002

Minimum epoch 30

MetricEMA soniim katsayisi 0,6

Model egitimi, Cizelge 3.4'te listelenen hiperparametrelerle gerceklestirilmistir.
Toplam 300 epoch boyunca AdamW iyilestirici kullanilmis, agirlik sontimii 1x10~* olarak
ayarlanmistir. Ogrenme oram 3x10~* degerinden baslamis, 5 epoch 1sinma siiresinin
ardindan kosiniis soniimleme ile azaltilmistir. Y1gin boyutu 8 secilmis ve son eksik y1gin
egitime almmamistir. Asir1 0grenmeyi Onlemek icin erken durdurma uygulanmis;
dogrulama ortalama 6n plan Dice degerindeki iyilesmenin 8 epoch boyunca 0,002’nin
altinda kalmas1 durumunda egitim sonlandirilmistir. Bu kuralin devreye girebilmesi i¢in
en az 30 epoch tamamlanmis olmasi zorunlu tutulmustur. Ayrica, dogrulama
Olglimlerindeki dalgalanmalar1 yumusatmak amaciyla MetricEMA soniim katsayis1 0,6
olarak belirlenmistir.

3.6. Ozellik Cikarma ve Secimi

El yapimi oOzellikler lic ayr1 kiimede c¢ikarilmistir. Birinci kiime tani ile
dogrulanmis 6zelliklerden olusur ve 124 6zellik icerir. Bu kiimede istatistiksel momentler
(9 ozellik), Gabor ozellikleri (67 6zellik), FFT 6zellikleri (10 6zellik), GLCM (Gri Diizey
Es Olusum Matrisi) dzellikleri (10 6zellik) ve LBP (Yerel Ikili Oriintiiler) histogram
ozellikleri (28 6zellik) yer almaktadir. (Haralick vd., 1973a) tarafindan 6nerilen GLCM
temelli doku betimleyicileri, piksel yogunluk ciftlerinin uzamsal es-olusum olasiliklarini
kodlayarak goriintiiniin doku diizenliligi ve kontrast bilgisini sayisal bicimde Ozetler.
Gabor filtrelerinin frekans ve yonelim bilgisini bir arada yakalayarak doku
karakterizasyonundaki etkinligi (Faust vd., 2018) tarafindan yiiksek ¢oziiniirliikli
ultrason goriintiilerinde gdosterilmistir. Bu 06zelliklerin tani ile dogrulanmis olarak
adlandirilmasinin nedeni boliim 3.13'te aciklanan Gznitelik ablasyonunda her grubun
lezyon ayrimina bireysel katkisinin sinanmis olmasidir; moment, Gabor ve FFT gruplar
en yiiksek bireysel basarimi1 veren ¢ekirdek gruplar olarak belirlenmistir.

Ikinci kiime peritiméral dalgacik ve Hilbert-Huang doniisiimii  (HHT)
ozelliklerini kapsar. Peritiimoral dalgacik ¢ikarimi symS ailesi ve 4 seviye ile ii¢ uzamsal
destek tlizerinden yapilmaktadir: tiim lezyon, peritimoral bant ve ikisinin birlesimi. Bu
kiime 198 ozellik tiretir. Hilbert-Huang dontisiimii db2 ailesi ile 3 seviye ampirik mod
ayristirma ve ardindan Hilbert analizi kullanir; anlik frekans, zarf ve faz dagilimi
iizerinden 23 6zellik ¢ikarir. Ugiincii kiime daha genis bir doku ve sinyal dzellik bankasini
icerir ve 300 ham 6zellik iiretir. Genis 6zellik bankasinin kategorileri ve 6zellik sayilari
Cizelge 3.8'de verilmistir. Sifir varyanslh 4 6zellik elendikten sonra genis bankada 296
ozellik kalmustir.
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OOF Katlarina Gore Segilen Ozellik Kategorileri
Her Katta Toplam 30 Ozellik

I
Fold 2 --
IR .

IR

1] 5 10 15 20 25 30
Segilen Ozellik Sayisi

OOF Kau

Ozellik Kategorisi
W Peritiimaral Dalgacik s Gabor . FFT
B GLCM ve LBP N EMD/HHT W statistiksel Momentler

Sekil 3.11. Genis 6zellik bankasindaki 30 secilen 6zelligin S kategoriye dagilim

Dort adet sifir varyansh 6zellik ¢ikarildiktan sonra genis bankada 296 6zellik
kalmustir. Sekil 3.11, genis 6zellik bankasindaki 30 secilen 6zelligin 5 farkli kategoriye
dagilmimni  Ozetlemektedir.  Ozniteliklerin  biiyiikk boliimii  doku ve sinyal
betimleyicilerinden olusmakta; dalgacik doniisiimii, Hilbert-Huang analizi, GLCM ve
Gabor filtreleri kategorilerine dagilmistir. Kategoriler arasindaki dengeli dagilim, lezyon
karakterizasyonu i¢in ¢ok yonlii bir temsil hedeflendigini gostermektedir.

Cizelge 3.5. Genis ozellik bankasinin kategorileri ve 6zellik sayilar:

Kategori Parametreler Ozellik sayisi
Istatistiksel momentler | extract moments() 9
Gabor 4 frekans x 8 yon 67
FFT (temel) extract fft basic() 10
GLCM mesafeler [1,3,5]; 4 ac1 10
LBP 24 nokta; yarigap 3 28
Haralick extract haralick features() 13
Laws 5x5 ¢ekirdek 25
Speckle Gauss sigma sonrasi rezidii 8
DWT db4; seviye 4 80
FFT (radyal) 8 radyal bant 28
Sinyal (radyal) 36 ac1 14
Sinyal (satir/slitun) satir ve siitun ortalamalari 14
Segmentasyon tabanli maske alani; sekil 6znitelikleri 10
Toplam ham 345
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Cizelge 3.5’te genis Ozellik bankasini olusturan 6znitelik kategorileri, kullanilan
parametreler ve her kategoriden elde edilen 6zellik sayilari toplu olarak verilmektedir;
bankada toplam 345 ham 6zellik yer almaktadir.

Asil 6zellik se¢im siireci tant dogrulamali (124), peritiimoral dalgacik (198) ve
Hilbert-Huang (23) 6zelliklerinin birlestirilmesiyle olusturulan 345 0zellikli havuz
iizerinde yiiriitiilmiistiir. Klasik makine 6grenmesi kolunda dl¢ekleme, korelasyon slizme
ve karsilikli bilgi tabanli 6zellik se¢imi her dis katlamanin yalnizca egitim kisminda
yeniden gergeklestirilmistir; boylece held-out katlamanin dagilimi veya etiketleri 6zellik
secim siirecine dahil edilmemistir. Secim ardisik adimlarla yapilmistir. Ik adim 0,92
esikli korelasyon siizgecidir. Ikinci adim karsilikli bilgi tabanli secimdir; hedef
degiskenle karsilikli bilgisi en yiiksek 30 6zellik segilir. Tani ile dogrulanmig moment,
Gabor ve FFT 6zelliklerine se¢im sirasinda yiizde yirmi oncelik artis1 uygulanmaktadir.
Tiim kohort iizerinden hesaplanan karsilikli bilgi siralamasi ve bootstrap kararlilik
analizi, Ozelliklerin betimleyici yorumlanmasi amaciyla kullanmilmistir; bu global
siralama, katlamadist model performansini iireten katlama ozelinde yapilan se¢im
stirecinin yerine gegcmemektedir. Secilen 30 6zelligin kategorik dagilimi Cizelge 3.8'de
verilmistir. (G. Chen, Li, vd., 2023; Q. Zhou vd., 2024) caligmalarinda yapildig1 gibi,
radyomik Oznitelik havuzunun korelasyon silizgeci ve karsilikli bilgi tabanli segimle
daraltilmasi bu calismada da uygulanmistir.

Cizelge 3.6. Secilen 30 ozelligin kategorik dagilimi

Kategori Ozellik sayis
Moments (tan1 dogrulamalr) 1

Gabor (tan1 dogrulamali) 3

FFT (tan1 dogrulamali) 1

GLCM 3

LBP 2

Peritiimoral dalgacik 19

HHT 1

Toplam 30

Cizelge 3.6’da karsilikli bilgi ol¢iitiiyle segilen 30 6zelligin kategorilere gore
dagilimi sunulmaktadir.
3.7. Siiflandirma Modelleri

Metastaz ve reaktif ayrimi i¢in iki smiflandirma kolu kurulmustur. Birinci kol
goriintli diizeyinde c¢aligan transfer 0grenme tabanli derin 6grenme modellerinden
olusmaktadir. Ikinci kol ise secilen el yapimi dzellikler {izerinde calisan klasik makine
o0grenmesi modellerinden olugmaktadir.
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3.7.1. Transfer Ogrenme (Derin Ogrenme) Modelleri

Degerlendirmede dort mimari kullanilmistir:  ResNetl8, EfficientNet-BO,
MobileNetV2 ve ConvNeXt-Tiny (He vd., 2015; Z. Liu vd., 2022a; Sandler vd., 2019;
Tan & Le, 2020). Mimariler, klasik artik baglantili evrisimli aglardan (ResNet18) verimli
evrisimli aglara (EfficientNet-BO, MobileNetV2) ve modern evrisimli tasarima
(ConvNeXt-Tiny) kadar farkli aileleri kapsayacak bi¢cimde se¢ilmis; bdylece tek bir
mimari ailesine bagimli kalmadan en uygun omurganin belirlenmesi amaclanmistir.
Mimariler ve modele 6zgii hiperparametreler Cizelge 3.8'de listelenmistir. Tiim mimariler
ImageNet 6n egitimli agirhiklarla baglatilmigtir. Egitim iki asamalidir. 1k asamada
omurga ilk 5 epoch boyunca dondurulur ve yalmzca siniflandirma bashg: egitilir. ikinci
asamada omurga ¢oziiliir ve omurga 6grenme orani baslik 6grenme oraninin 0,1 kati,
ConvNeXt-Tiny i¢in 0,05 kati olacak bigimde ince ayar yapilir; bu kademeli ¢6zme,
kiiciik tibbi veri kiimesinde 6n egitimli temsillerin erken bozulmasimi oOnlemeyi
amaglamaktadir. (X. Li vd., 2023; Zheng vd., 2020) caligmalarinda yapildig1 gibi,
ImageNet 6n egitimli evrisimli omurgalarin ince ayar ile aksiller lenf nodu metastazi
siniflandirmasina aktarilmasi bu ¢aligmada da benimsenmistir.

Tiim modeller ImageNet 6n egitimli agirliklarla baglatilmistir; bu sayede sinirl
sayidaki ultrason goriintiisiiyle sifirdan egitime kiyasla daha kararli ve genellenebilir
Oznitelik temsilleri elde edilmesi hedeflenmistir. Her modelin 6zgiin son smiflandirma
katmani, ImageNet'in 1000 sinifli ¢ikisini ¢alismadaki ikili (metastaz/reaktif) ayrima
indirgeyecek bicimde yeniden boyutlandirilmis ve degistirilmistir. Siniflandirma
basligina eklenen dropout, kiiciik veri kiimesinde asirt uyumu sinirlamak ve modelin
belirli 6zniteliklere asir1 bagimli hale gelmesini dnlemek amaciyla bir diizenlilestirme
adimi olarak kullanilmistir. Kayip fonksiyonu CrossEntropyLoss olup etiket yumusatma
katsayis1 0,1 olarak ayarlanmistir; sinif agirliklar: egitim kiimesinin sinif dagilimindan
N/(2-ny) formiiliyle hesaplanmistir. Tiim modellerde agirlik soniimii 5x107% olan
AdamW optimizasyonu, 10 epoch 1sinma ve ardindan kosiniis soniimleme stratejisi
kullanilmigtir. Gradyan kirpma (max_norm=1,0), erken durdurma (patience 8 ila 15,
min_delta 0,003, min_epochs 15 ila 20; modele gore degisir) ve tahmin ¢okmesi tespiti
(std<0,005 veya sep<0,02) uygulanmistir. Model basina 6zgiin freeze epoch, backbone
O0grenme orani orani, 6grenme orani, agirlik soniimii ve dropout sayis1 Cizelge 3.8'de
verilmistir.

Cizelge 3.7. Transfer 6grenme modellerine 6zgii egitim hiperparametreleri

Model Freeze Backbone LR Agirhk Dropout
ode epoch LR oram soniimii orani
resnet18 5 0,1 10~* 5x1073 0,5
efficientnet b0 5 0,1 8x107° 5x1073 0,5
mobilenet v2 5 0,1 10~* 5x1073 0,5
convnext_tiny 5 0,05 5x107° 5x1073 0,5

Cizelge 3.7°de goriildiigii gibi tiim modellerde omurga ilk 5 epoch
boyunca dondurulmus, ardindan ince ayara gecilmistir. Omurga Ogrenme orani
orant ResNetl8, EfficientNet-BO ve MobileNetV2 i¢in 0,1, ConvNeXt-Tiny
icin 0,05 olarak ayarlanmistir. Tim mimarilerde AdamW iyilestirici, 5%1073
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agirhk sonimii  ve kosinlis soniimlemeli O0grenme orani ¢izelgesi ortaktir.
Baslangic 6grenme oram1  5x107° (ConvNeXt-Tiny) ile 1x10* (ResNetl8,
MobileNetV2) arasinda degismekte; tiim modellerde 0,5 oraninda dropout
diizenlilestirmesi uygulanmaktadir

3.7.2. Klasik Makine Ogrenmesi Modelleri

Klasik kol segilen 30 6zellik {izerinde bes model degerlendirmektedir: XGBoost,
LightGBM, Rastgele Orman, lojistik regresyon ve yumusak oylama toplulugu (Breiman,
2001a; T. Chen & Guestrin, 2016; Dietterich, 2000; Ke vd., 2017a; Nelder &
Wedderburn, 1972). Yumusak oylama toplulugu XGBoost, LightGBM ve rastgele
ormanin esit agirlikli olasilik ortalamasindan olugsmaktadir. Model degerlendirmesi hasta
diizeyinde tabakal1 StratifiedGroupKFold ile bes kath c¢apraz dogrulama kullanilarak
yapilmistir. Modellerin hiperparametreleri Cizelge 3.8'de verilmistir. ¢alismasinda
oldugu gibi, gradyan artirma tabanli modeller ve SHAP (Shapley Additive Explanations)
aciklanabilirligi bu ¢alismada da klasik kolun temelini olusturmustur.

Cizelge 3.8. Klasik makine 6grenmesi modelleri ve hiperparametreleri

Model Hiperparametreler

tahmin edici say1s1=200; maksimum derinlik=3; 6grenme
oran1i=0,03; alt 6rnekleme orani=0,75; aga¢ basina 6zellik
XGBoost ornekleme orani=0,75; L1 diizenlilestirme katsay1s1=2,0; L2
diizenlilestirme katsay1s1=10,0; pozitif siif agirligi=egitim
sinif oranina gore

tahmin edici say1s1=200; maksimum derinlik=3; 6grenme
oran1=0,03; L1 diizenlilestirme katsay1s1=2,0; L2
diizenlilestirme katsay1s1=10,0; yaprak diiglimdeki minimum
ornek say1s1=20; pozitif sinif agirligi=egitim sinif oranina gore
tahmin edici say1s1=300; maksimum derinlik=4; yaprak
diigiimdeki minimum 6rnek sayisi=5; sinif agirliklari=balanced
diizenlilestirme tersi=0,1; diizenlilestirme tiiri=12; ¢oziici

LightGBM

Rastgele Orman

Lojistik algoritmasi=liblinear; sinif agirliklari=balanced; maksimum
Regresyon . =

iterasyon=3000
Voting Soft voting (XGBoost + LightGBM + Rastgele Orman, esit
Ensemble agirhik)

Cizelge 3.8’de, klasik makine oOgrenmesi modellerinin  ayrintili
hiperparametrelerini topluca sunmaktadir. XGBoost ve LightGBM i¢in s1g agag¢ yapilari
(maksimum derinlik 3) ve 0,03 6grenme orani tercih edilmis; asir1 uyumu sinirlamak
amaciyla L1 ve L2 diizenlilestirme katsayilar1 gorece yiiksek tutulmustur. Rastgele
Orman 300 agag¢ ve 4 derinlik ile s1g bir yapida yapilandirilmigtir. L2 diizenlilestirmeli
lojistik regresyon, smif dengesizligini balanced agirliklandirma ile ele almis ve
diizenlilestirme tersi 0,1 degerinde sabitlenmistir. Yumusak oylama toplulugu ise
XGBoost, LightGBM ve Rastgele Orman’in esit agirlikli olasilik ortalamasini alarak tek
bir karar tiretmektedir
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3.8. Fiizyon Stratejileri

Goriintii ve 06zellik bilgisini  birlikte kullanmak i¢in ii¢ flizyon stratejisi
tasarlanmistir. Birinci stratejide ham pikseller diizlestirilir ve PCA (Temel Bilesen
Analizi) ile boyut indirgenir; XGBoost egitilmistir. Ikinci stratejide en iyi derin grenme
modeli (EfficientNet-B0) ile en iyi klasik modelin (XGBoost) katlamadisi olasilik
tahminleri esit agirlikla ortalanmustir. Ugiincii stratejide ¢apraz uydurmali istifleme
uygulanmis; meta Ogrenici olarak lojistik regresyon, EfficientNet-BO ve XGBoost
katlamadis1 olasiliklarmi girdi olarak almistir. (X. Li vd., 2023), aksiller lenf nodu
metastazi tahmininde geleneksel radyomik ve derin 6grenme radyomik O6zelliklerinin
birlestirilmesinin her iki ayr1 yonteme kiyasla iistiin performans verdigini géstermis; bu
bulgu flizyon stratejisinin metodolojik gerekcesini desteklemektedir. Tiim fiizyon
ciktilar1 i¢in hasta diizeyinde ortalama, maksimum ve medyan toplama yontemleri
uygulanmistir.

3.9. Kalibrasyon ve Esik Belirleme

Olasilik tahminlerinin gilivenilirligini degerlendirmek icin kalibrasyon adimi
uygulanmistir. Derin 6grenme modelleri icin sicaklik olgekleme, klasik makine
ogrenmesi modelleri i¢in 6nceden uydurulmus (prefit) izotonik ya da Platt 6lcekleme
yontemi kullanilmistir.  Prefit yaklasimi  bolim 3.13'te agiklanan kalibrasyon
tanilamasinda kiiciik dogrulama kiimesinde i¢ ¢apraz dogrulamali kalibrasyonun asirt
uyuma yol agmasi nedeniyle tercih edilmistir. Kalibrasyon basarimi beklenen kalibrasyon
hatas1 (ECE) ile izlenmistir.

AUC esik bagimsiz ana performans 6lgiitii olarak kullanilmistir. Youden J ve
maliyet duyarli secimle elde edilen esik degerleri ile iliskili F1, duyarlilik, segicilik ve net
fayda sonuclari havuzlanmis katlamadisi tahminlerinden tiiretilmistir. Net fayda
hesabinda kullanilan baginti (3.1)'de verilmistir.

NB = TP/n — (FP/n) x (t/ (1 — 1)) % c (3.1)

Bu bagintida TP dogru pozitif sayisini, FP yanlis pozitif sayisini, n toplam 6rnek
sayisini, t karar esigini ve ¢ maliyet oranin1 géstermektedir.

3.10. Aciklanabilirlik Analizleri

Model kararlarinin  yorumlanabilmesi i¢in iki aciklanabilirlik yOntemi
uygulanmistir. Klasik kolun 6ne ¢ikan XGBoost modeli iizerinde SHAP analizi
yapilmistir. SHAP degerleri agac tabanli aciklayici (TreeExplainer) ile hesaplanmis; 6zet
grafigi, cubuk grafigi, bagimlilik grafigi ve selale grafigi tiretilmistir. Bu grafikler hangi
ozelliklerin tahmine ne yonde katki sagladigini gostermektedir. (Lundberg & Lee, 2017)
tarafindan kooperatif oyun teorisindeki Shapley degerlerine dayali olarak dnerilen SHAP
cercevesi, herhangi bir kara kutu modelin tahminlerini 6zellik katkis1 diizeyinde
yorumlamanin model-agnostik birlesik bir yontemi olarak genis kabul gérmiistiir. Derin
ogrenme kolunda Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) yontemi
kullanilmistir. (Selvaraju vd., 2020) tarafindan gelistirilen Grad-CAM, son evrisim
katmanindaki aktivasyon haritalarinin gradyanlarla agirliklandirilmasiyla sinif ayriml
gorsel aciklamalar iiretmektedir. Modellerin son evrisim katmani tizerinden 1s1 haritalar1
iiretilmig; modelin odaklandig1 bolgeler gorsellestirilmistir. Segmentasyon modelinin
dikkat kapilarina ait dikkat haritalar1 da dogrulama 6rnekleri tizerinde ¢izilmistir.

29



MATERYAL VE METOT S. PAKER

3.11. Belirsizlik ve Dagilim Dis1 Tespiti

Tahmin belirsizligi Monte Carlo Dropout ile kestirilmistir. (Gal & Ghahramani,
2016b) tarafindan derin sinir aglarinda Bayesian ¢ikarimin pratik bir yaklasimi olarak
teorik temelleri atilan bu yontemde, dropout katmanlari ¢ikarim asamasinda etkin
tutularak her goriintii i¢in 50 stokastik ileri ge¢is yapilmis; tahminlerin ortalama standart
sapmasi belirsizlik Ol¢iitii olarak kullanilmistir. Standart sapmasi 0,20 ve lizeri olan
ornekler belirsiz 6rnek olarak isaretlenmistir. Dagilim dis1 6rneklerin yakalanmasi igin
iki yontem uygulanmistir. Birinci yontem PCA-Mahalanobis tabanlhidir; ozellikler bes
bilesene indirgenir, ardindan Mahalanobis uzaklig1 hesaplanmaktadir. Benzer bir sekilde
(Schmidt & Overhoff, 2025) calismasinda da PCA-Mahalanobis tabanli yontem ile
dagilim dis1 6rnekler yakalanmistir. Esik egitim uzakliklarmin ytizde 95'lik dilimi olarak
belirlenmistir. ikinci yontem Isolation Forest olup kontaminasyon orani 0,1 ile
calistirllmaktadir. Yiiksek boyutlu uzayda Mahalanobis'in tekil kovaryans matrisi tirettigi
gozlendiginden PCA-Mahalanobis yapilandirmasi tercih edilmistir. (Karimi vd., 2019)
calismasinda prostat ultrasonu segmentasyonunda ve (Z. Zhang vd., 2021) ¢aligmasinda
otomatik meme ultrasonunda yapildig1 gibi, tahmin belirsizliginin Monte Carlo Dropout
ile kestirilmesi bu ¢caligmada da benimsenmistir.

3.12. Istatistiksel Degerlendirme

Bagarim kestirimlerinin giiven araliklari bootstrap yontemiyle elde edilmistir. Bin
yineleme kullanilarak yilizde 95 giliven araliklar1 hesaplanmigtir. Modeller aras1t AUC
karsilagtirmasi i¢in kiimelenmis DelLong testi uygulanmistir; bu test ayni hastaya ait
birden c¢ok goriintiiniin bagimliligini dikkate almak amaciyla Obuchowski-McClish
kestiricisi kullanir (Obuchowski & McCLISH, 1997). Coklu karsilastirma igin
Benjamini-Hochberg yanlis kesif orani diizeltmesi uygulanmustir.

Klinik faydanin degerlendirilmesi i¢in karar egrisi analizi yapilmistir. Net fayda
0,10 ile 0,50 arasindaki klinik esik araligi tizerinde hesaplanmais; 0,20 ile 0,40 arasindaki
karar penceresi vurgulanmistir. Orneklem biiyiikliigiiniin yeterliligi Obuchowski gii¢
analizi ile incelenmistir. Hedef AUC 0,75, anlamlilik diizeyi 0,05 ve gii¢ 0,80 i¢in gereken
orneklem 77 pozitif ve 77 negatif vaka olarak hesaplanmustir.

Calismanin tim egitim ve degerlendirme siirecleri Google Colab ortaminda
yiirlitiilmiistiir. Deneysel altyap1 olarak 80 GB bellege sahip NVIDIA A100-SXM4-80GB
grafik iglem birimi (GPU) kullanilmistir. Yazilim tarafinda PyTorch kullanilmis; sayisal
islemler ve veri hazirlama i¢in numpy, pandas, scikit-learn ve opencv kiitiiphanelerinden
yararlanilmistir.

3.13. Yontem Secimi ve Ablasyon Cahismalari

Onceki alt béliimlerde verilen nihai yapilandirmalar tek bir denemede sezgisel
olarak secilmemistir. Hattin her asamasi, ana not defterinden bagimsiz yiiriitiilen tanilama
not defterlerinde karsilagtirmali bicimde smanmistir. Amag; veri hatalarimi ortaya
cikarmak, aday yontemleri ayn1 bélme ve 6lgiit altinda karsilastirmak ve kazanan yontemi
gerekgeli bicimde belirlemektir.

Veri biitiinliigii ve isaretin tanilamasi: Isaretlenmis dosyalarda RLE ve koordinat
bicimleri incelenmis; boyut alaninin genislik-yiikseklik sirasiyla kaydedildigi, kod
¢Oziimiin ise yiikseklik-genislik sirasiyla yapilmasi gerektigi belirlenmistir. Koordinat
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bicimindeki bdlgelerin yogun piksel kiimeleri oldugu gosterilmis; ikili maskeye
dontistiirme ile islenmesi gerektigi saptanmistir. image size alanmin yoni, etiket
normalizasyonu ve marker klasorii eslemesi bu asamada dogrulanmastir.

Onisleme optimizasyonu: On giiriiltii giderme y&ntemi PSNR, keskinlik ve islem
siiresi agisindan karsilagtirilmistir. CLAHE yapilandirmalar1 taranmis; clip=4,0 ve
1zgara=16 sec¢imi lojistik regresyon vekili tizerinde 0,7222 AUC ile en yiiksek dogrulama
basarimin1 vermistir. Dalgacik ailesi ve seviye taramasi sonucunda db2 ve 4 seviye one
cikmistir.  Veri artirma  yontemleri  yarattiklar1  dagilim  kaymasma  gore
degerlendirilmistir.

Segmentasyon mimari ve kayip aramasi: Hafif U-Net (LightUNet) ile dikkat
tabanli U-Net (AttentionUNet) dogrulama Dice degerine gore karsilastirilmistir. Capraz
entropi, Dice, Tversky varyantlari, smir kaybi1 ve bunlarin bilesimleri smanmustir.
AdamW optimizatorii en kararli sonucu vermistir. Post-isleme adimlar1 ve test zamani
artirimu stratejileri de degerlendirilmistir.

Segmentasyon iyilestirme tanilamasi: Yalnizca kod ¢oziicii katmanlarinin yeniden
egitildigi iyilestirme, hasta-izoleli ii¢ kath capraz dogrulama ile degerlendirilmistir. Dort
nicel kabul dl¢iitii tanimlanmistir: en az 0,05 mutlak Dice iyilesmesi, en az 0,60 katlar
arasi ortalama Dice, en fazla 0,02 bos-GT yanlis pozitif artis1 ve en fazla 0,08 katlar aras1
standart sapma.

Oznitelik se¢im yontemi tanilamasi: Her Oznitelik grubunun bireysel katkisi
ol¢lilmiistiir. Oznitelik se¢im yontemleri karsilikli bilgi, rastgele orman Onemi,
ElasticNet, LASSO, MRMR, RFE ve Boruta olmak {izere kiyaslanmistir. Frekans tabanli
yontemler i¢in hiyerarsik tarama yapilmis; kararl sinyal 6zelliklerinin tercih edilmesine
yonelik gerekge belirlenmistir.

Smiflandirict ve kalibrasyon eniyilemesi: Derin 6grenme omurgalari, egitim
stratejileri ve klasik modeller ayri not defterlerinde karsilagtirilmistir. Derin 6grenme ve
klasik modeller ic¢in hiperparametre eniyilemesi uygulanmig; topluluk yontemleri
degerlendirilmistir. Kalibrasyon ekseninde Platt, isotonik ve sicaklik dlcekleme beklenen
kalibrasyon hatasi iizerinden karsilagtirilmstir.

Cokme, sizint1 ve gecerlilik tanilamasi: Derin 6grenme modellerindeki tahmin
cokmesinin normalizasyon hatasindan kaynaklandigi belirlenmis ve diizeltilmistir.
Dagilim dis1 tespitinde yiiksek boyutlu Mahalanobis matrisinin tekil oldugu gosterilmis;
PCA ile boyut indirgeme ¢oziimii benimsenmistir. Hasta sizintis1 taranmis; ¢akismalar
giderilerek hasta izolasyonlu bes katli katlamadis1 yap1 olusturulmustur.

Yontem degistirme Olgiitleri: Her bilesen icin asgari basarim iyilesmesi kriteri

tanimlanmistir. Bir yontemin ana hatta almabilmesi i¢cin AUC iyilesmesi saglamasi
gerektigi kural olarak belirlenmistir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde nihai igslem hattinin hasta izolasyonlu bes katli havuzlanmis
katlamadis1 performansi sunulmaktadir. Yontem secim kararlarin1 destekleyen ablasyon
deneyleri Boliim 3.13'te verilmistir.

4.1. Onisleme ve Veri Artirma Sonuclar

Nihai islem hattinda smiflandirma gorevi igin CLAHE(4,16) yapilandirmasi,
segmentasyon gorevi icin NLM(5,9,15) siizgeci ile CLAHE(3,8) on islemesi
kullanilmastir.

Smiflandirma 6n islemesini belirlemek amaciyla lojistik regresyon vekili
iizerinden dokuz farkli yapilandirma degerlendirilmistir. Tanilama deneylerinde
CLAHE(4,16) yapilandirmas1 0,7222 + 0,0694 dogrulama AUC degeriyle en yiiksek
performansi gostermistir. CLAHE(2,8) i¢in 0,6768 £+ 0,1078, NLM i¢in 0,6684 + 0,0776
degerleri elde edilmistir (Cizelge 4.1a). CLAHE(4,16), baz almman yonteme gore %16,1
oraninda AUC iyilesmesi saglamistir.

Cizelge 4.1a. Tanllama deneylerinde CLAHE yapilandirmalarimin karsilastirmasi

Konfigiirasyon Dogrulama AUC Not
CLAHE(4,16) 0,7222 + 0,0694 En yiiksek oldugundan siniflandirma igin segildi
CLAHE(2,8) 0,6768 + 0,1078 Referans yapilandirma
NLM 0,6684 +0,0776 Giriiltl bastirma odakl

Cizelge 4.1a’da, lojistik regresyon vekili {izerinden degerlendirilen dokuz farkli
CLAHE yapilandirmasinin dogrulama basarimlar1 karsilastirilmaktadir.

Giriilti giderme yontemlerini karsilastiran bir tanilama c¢alismasinda 50 goriintii
iizerinde PSNR ve keskinlik olgiitleri hesaplanmistir. Bilateral filtre 3,818 PSNR
degeriyle en yiiksek giiriiltii bastirma performansini gostermistir; orijinal goriintii ise
453,0 ile en yiiksek keskinlik degerini korumustur. Ol¢iim sonuglar1 Cizelge 4.1b'de
verilmistir.
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Cizelge 4.1b. Tamilama deneylerinde giiriiltii giderme yontemlerinin PSNR ve
keskinlik karsilastirmasi

Yontem PSNR (ort.) Keskinlik (ort.) Not
bilateral 3818 51.5 E&gﬁizlfnisegﬁl
nlm+wavelet 3,765 346,5
nlm 3,761 380,3
aniso 3,760 38.9
gaussian (sigma=2) 3,801 9,9
wavelet sym4 3,692 304,3
gaussian (sigma=1) 3,687 62.4
median 3,682 288.8
wavelet db4 3,670 446,8
none (orijinal) 3,667 453,0 En yiiksek keskinlik

Cizelge 4.1b’de, 50 goriintii lizerinde hesaplanan PSNR ve keskinlik olciitlerine
gore gliriiltii giderme yontemleri karsilastirilmaktadir.

Ultrason goriintiilerine 6zgii artirma yontemlerinin dagilim kaymasi etkileri
ayrica Olciilmiistiir (Cizelge 4.1c¢). Nihai islem hattinda kayma degeri 0,05 esiginin
tizerinde kalan speckle (k=5) ve zayiflama (orta) yontemleri islem hatt1 disinda
birakilmistir.

Cizelge 4.1¢c. Tamilama deneylerinde ultrason artirma yontemlerinin ortalama
dagilim kaymasi degerleri

Yontem Ortalama kayma Yorum
. Nihai islem hattina dahil
brightness (¢arpan 1,2) 0,1276 edilmemistir
speckle (k=5) 0.2064 Nlhal 1§1§m hattina dahil
edilmemistir
attenuation (orta) 0,2536 Nlhal 1$1§m_ hattina dahil
edilmemistir
perspective (2 derece) 0,0165 Gtlivenli sinir i¢erisinde

Cizelge 4.1c’de, ultrasona 6zgii artirma yontemlerinin yol agtig1 ortalama dagilim
kaymasi degerleri verilmektedir.

Nihai egitim islem hattinda kullanilan artirma parametreleri Cizelge 4.1d'de
Ozetlenmistir. Smiflandirma islem hattinda elastik doniisiim ve speckle giirtiltiisti
etkinlestirilmistir; segmentasyon islem hattinda bu iki bilesen devre dis1 birakilmis ve
dondiirme agis1 15° ile sinirlandirilmagtir.

33



BULGULAR S. PAKER

Cizelge 4.1d. Nihai egitim islem hattinda kullanilan veri artirma parametreleri

Parametre Siiflandirma Segmentasyon

Maks. dondiirme agis1 20° 15°
Yatay ¢evirme olasiligi 0,5 0,5
Dikey ¢evirme olasilig1 0,3 0,3
Parlaklik jitter araligi [0,85—1,15] [0,85—1,15]
Kontrast jitter aralig1 [0,85—1,15] [0,85—1,15]
Elastik doniisiim (p=0,4) Evet Hayir
Gauss giiriiltiisii std (p=0,3) 0,01 0,01
Speckle giiriiltii olasilig1 0,25 0,0

Cizelge 4.1d’de, nihai egitim islem hattinda siniflandirma ve segmentasyon i¢in
kullanilan veri artirma parametreleri listelenmektedir.

4.2. Segmentasyon Sonuclari

Hafif U-Net (LightUNet) ile dikkat tabanli U-Net (AttentionUNet) mimarileri
hasta izolasyonlu bes katli ¢apraz dogrulama ile karsilagtirilmistir. Havuzlanmis
katlamadis1 tahminlere gore AttentionUNet 0,7094 ortalama 6n plan Dice degeriyle
LightUNet'in 0,7059 degerinin {lizerinde sonu¢ vermis ve nihai mimari olarak se¢ilmistir
(Cizelge 4.2a). LightUNet korteks Dice degerinde 0,7652 ile ¢ok kiigiik farkla daha
yiksek sonug verirken, AttentionUNet hilus Dice degerinde 0,6559 ile belirgin bigimde
istlinliik saglamigtir. Mimarilerin Dice degeri ile parametre sayisi agisindan
karsilastirmasi Sekil 4.1°de goriilmektedir
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Segmentasyon Basarim (GT-Pozitif Dice Skorlar1)

0,8 0,7629

0,7094
0,6559

o
(=3]
1

Dice Skoru

0,4 -

0,2 4

0 =
Korteks Hilus Ortalama

Sekil 4.1. Segmentasyon mimarilerinin Dice degeri ve parametre sayisi acisindan
karsilagtirmasi

Sekil 4.1°de, hasta izolasyonlu bes katli capraz dogrulamada kiyaslanan
segmentasyon mimarilerinin havuzlanmis katlamadisi ortalama 6n plan Dice ve
parametre sayisi iliskisini gostermektedir. AttentionUNet en yiiksek ortalama Dice
degerini (0,7094) saglamig; LightUNet (0,7059) daha diisiik parametre sayisiyla onu
izlemistir. Nihai secimde ortalama 6n plan Dice degerine ek olarak hilus siifindaki goreli

iistiinliik ve hilus bos-GT yanlis pozitif oranindaki diisiiklik nedeniyle AttentionUNet
tercih edilmistir
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Cizelge 4.2a. Tanllama deneylerinde segmentasyon mimarilerinin karsilastirmasi

Mimari Parametre Ortala.ma FG Kor.teks Hilus Dice
sayisi Dice Dice
AttentionUNet | 41.826.732 0,7094 +0,0171 | 0,7629 0,6559
LightUNet 3.334.595 0,7059 +£0,0274 | 0,7652 0,6467

Cizelge 4.2a’da, karsilastirilan segmentasyon mimarilerinin havuzlanmig
katlamadis1 ortalama 6n plan Dice degerleri ve parametre sayilar1 verilmektedir.

Kayip fonksiyonu karsilagtirmasinda dice ce agirlikli kaybi 0,7334 ortalama Dice
ile en yiiksek degeri vermistir. Tversky (alfa=0,5; beta=0,5) yapilandirmasi hilus Dice
degerini 0,0835'e diistirmiistiir (Cizelge 4.2b). AdamW optimizatorii ic optimizator
arasinda 0,6572 dogrulama Dice ile en yiiksek sonucu vermistir.

Cizelge 4.2b. Tamilama deneylerinde kayip fonksiyonu karsilastirmasi (LightUNet)

Kayip fonksiyonu Korteks Dice | Hilus Dice Ortalama Dice
dice ce agirlikli 0,7691 0,6956 0,7334
dice focal birlesik 0,7718 0,6900 0,7307
Tversky (alfa=0,3;
beta=0.7) 0,7764 0,5667 0,6715
Tversky (alfa=0,5;
beta=0.5) 0,8033 0,0835 0,4433
focal gamma=2 0,7147 0,5509 0,6220

Cizelge 4.2b’de, LightUNet i¢in farkli kayip fonksiyonlarmin katlamadisi Dice
basarimlar1 karsilastirilmakta; dice-CE agirlikli kaybimn en yliksek ortalama Dice’yi
(0,7334) verdigi goriilmektedir.

Farkl1 yapilandirma kombinasyonlarinin incelendigi ek tanilama caligsmalarinda,
AttentionUNet ile bilesik kayip ve kopyala-yapistir artirma kombinasyonu test Dice
degerini 0,5553'e yiikseltmistir. Pseudo-etiketleme ile korteks Dice degeri 0,6349'a
ulagmistir. Koordinat dikkat mekanizmasi iceren bir mimaride hilus Dice degeri 0,4346
olarak elde edilmistir. Ayr1 bir 6n igsleme ve post-isleme optimizasyon calismasinda
bilateral ile CLAHE(3,8) 6n islemesi, dort donilisiimlii TTA ve {i¢ adimli post-isleme
ardis1g1 kombinasyonu dogrulama setinde ortalama Dice 0,6474, korteks Dice 0,7298,
hilus Dice 0,5650 ve ortalama HD95 24,07 degerlerini vermistir.

Nihai islem hattinda AttentionUNet mimarisi kullanilmigtir. Model toplam
41.826.732 parametreye sahip olup kayip fonksiyonu sinif agirlikli ¢apraz entropi (arka
plan 0,30; korteks 1,00; hilus 3,00) ile 6n plan Dice kaybinin toplamindan olusmaktadir.
Mimari se¢iminde hasta izolasyonlu bes katli havuzlanmis katlamadis1 ortalama 6n plan
Dice olgiitii kullanilmis; AttentionUNet bu o6lciitte 0,7094 ortalama 6n plan Dice ve
0,6559 hilus Dice degeriyle sec¢ilmistir. Her katlama i¢in ayr1 kontrol noktasi
kaydedilmis; kanonik katlamadis1 segmentasyon maskeleri her goriintii i¢in yalnizca o
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gorilintliniin ait oldugu held-out katlamanin kontrol noktasindan elde edilmistir. Modelin
egitim slirecindeki kayip ve Dice egrileri Sekil 4.2°de verilmistir.
Attention - Dice Skoru (Fold Bazinda)

e ! Erken durdurma

0.8 = Dice == EMA
Fold 1

66 78

0.8 En iyi epok

Erken durdurma

61 73

En iyi epok
0.8 1 Erken durdurma

88 100

0.8 En iyi epok ! Erken durdurma

55 67

0.8 En iyi epok * Erken durdurma

41 53
Epok
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Attention - Validation Loss
3.0
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Epok
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3.00

2.75
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= [ o
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“
w

1.50

1254 — Fold1 ~—— Fold3 ~—— Fold5
Fold 2 —— Fold 4
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Epok

Sekil 4.2. Segmentasyon modelinin egitim siirecindeki kayip ve Dice egrileri

Sekil 4.2°de AttentionUNet modelinin egitim siirecindeki kayip ve Dice egrileri
gosterilmektedir. Kayip degeri hizla diiserken Dice skoru egitim ilerledikge artis
gostermis, erken durdurma ile en iyi dogrulama ortalama 6n plan Dice degeri 0,7206'da
yakalanmustir.

145 orijinal goriintiiniin tamami iizerinde havuzlanmis katlamadisi tahminlere
gore korteks Dice degeri 0,7629, hilus Dice degeri 0,6559, ortalama 6n plan Dice ise
0,7094 olarak ol¢iilmiistiir. Segmentasyon maskelerine hicbir son isleme uygulanmamus;
tiim metrikler ham argmax c¢iktilar1 iizerinden hesaplanmistir. Hilus sinifinda bos-GT
yanlis pozitif oran1 0,667 olarak ol¢lilmiistiir. Dagitim asamasinda bes katlama kontrol
noktasinin softmax ¢iktilar1 ortalanarak katlama topluluk maskesi tiretilebilecek sekilde
kontrol noktalar1 korunmustur; gelistirme kohortunda katlama topluluk ¢iktilarindan
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tiretilen metrikler kanonik katlamadisi performans olarak raporlanmamistir. Modelin
katlamadis1 held-out 6rneklerindeki tahminleri, referans maske ve hata haritas1 Sekil
4.3’te; dikkat tabanli U-Net modelinin ayni goriintiilerdeki dikkat haritalar1 ise Sekil
4.4’te sunulmustur.

Test Ornegi Isaretlenmis Resim Modelin Tahmini

Test Ornegi

B Korteks
B Hilus

Sekil 4.3. Segmentasyon modelinin katlamadis: held-out 6rneklerindeki tahminleri

Sekil 4.3’te, segmentasyon modelinin katlamadisi held-out goriintiilerdeki
tahminleri referans maske ve hata haritasiyla birlikte verilmekte; korteksin (Dice 0,7629)
hilusa (Dice 0,6559) kiyasla daha basaril1 boliitlendigi gozlenmektedir.
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AttentionUNet Dikkat Gegitleri (Attention Gates) Gorsellestirmesi

Gorintu 1 - ATT4 Gorantd 1 - ATT3 Goriintd 1 - ATT2 Goranta 1 - ATT1

GOrintu 2 - ATT4 GOranti 2 - ATT3 Goriinta 2 - ATT2 GOranta 2 - ATT1

Goriintu 3 - ATT4 Goriintu 3 - ATT2 Gorunta 3 - ATT1

Sekil 4.4. Dikkat tabanh U-Net modelinin katlamadis1 held-out goriintiilerindeki
dikkat haritalar

Sekil 4.4’te AttentionUNet modelinin test goriintiilerindeki dikkat haritalari
gosterilmektedir. Dikkat agirliklarinin korteks-hilus sinir bolgelerinde yogunlastig
goriilmekte; bu dagilim modelin anatomik yapilarin gegis bolgelerine odaklandigini
ortaya koymaktadir

4.3. Ozellik Cikarma ve Secim Sonuclari

Nihai islem hattinda 6zellik bankasi {i¢ ana grup altinda olusturulmustur. Birinci
grubu olusturan tani ile dogrulanmis 6zellikler toplam 124 ham o6zellik icermektedir
(Cizelge 4.3a).

Cizelge 4.3a. Nihai islem hattinda tam ile dogrulanmis o6zellik kategorileri

Kategori Ozellik sayisi
Istatistiksel momentler 9
Gabor (4 frekans, 8 yon) 67
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Kategori Ozellik sayis1
FFT 10
GLCM 10
LBP 28
Toplam 124

Cizelge 4.3a’da, nihai islem hattinda tani ile dogrulanmig 124 ham o6zelligi
olusturan 6znitelik kategorileri sunulmaktadir.

Her 6zellik grubunun lojistik regresyon vekiliyle ayr1 ayr1 degerlendirildigi bir
tanilama ¢aligmasinda, segmentasyon tabanli 6zellikler 0,9091 dogrulama AUC degeriyle
en yiiksek bireysel katkiy1r gostermistir. DWT ozellikleri ise 0,4805 degeri ile diger
gruplarin belirgin bigimde altinda kalmistir. Ol¢iim sonuglar1 Cizelge 4.3b'de verilmistir.

Cizelge 4.3b. Tamilama deneylerinde 6zellik gruplarinin bireysel dogrulama AUC
katkilar:

Ozellik grubu Ozellik sayis1 Dogrulama AUC
Segmentasyon tabanli 10 0,9091
Sinyal satir/siitun 14 0,8442
Haralick doku 13 0,8182
Sinyal radyal profil 14 0,7662
Gabor / FFT 67/10 0,7222
Laws doku 25 0,6753
DWT 80 0,4805

Cizelge 4.3b’de, her 6zellik grubunun lojistik regresyon vekiliyle elde edilen
bireysel dogrulama AUC katkilar1 verilmekte; segmentasyon tabanli 6zelliklerin tek
basima 0,9091 dogrulukla 6ne ¢iktig1 goriilmektedir.

198 frekans tabanli kombinasyonun iki asamali hiyerarsik taramayla
degerlendirildigi bir tanilama ¢aligmasinda, 1B radyal profil {izerine uygulanan wavelet
dontistimii (coif5, seviye 5) ve Rastgele Orman smiflandiricisi kombinasyonu 0,8510
dogrulama AUC ile en yiiksek bilesik skoru elde etmistir. 2B peritiimdral bolge lizerine
uygulanan wavelet kombinasyonu ise 0,8317 ile ikinci olmustur. Doniisiim aileleri
arasindaki karsilastirmada wavelet 0,7688, Hilbert 0,7500 ve FFT 0,7154 ortalama AUC
degerleri elde edilmistir.

Ikinci grupta sym5 dalgacig1 ve seviye 4 ayristirmayla 198 peritiiméral dalgacik
ozelligi, db2 dalgacigi ve 3 seviye ayristirmayla 23 HHT 6zelligi ¢ikarilmistir. Tanilama
deneylerinde peritiimoral dalgacik ozelliklerinin tek bagina dogrulama AUC degeri
0,6572, HHT o&zelliklerinin ise 0,6162 olarak ol¢iilmiistiir. Iki grubun birlesimi 0,6824
AUC degerine ulasmistir. EMD/HHT o6zelliklerinin incelendigi ayri1 bir tanilama
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calismasinda, LASSO se¢imiyle 9 6zellik belirlenmis ve bu kiime igin test AUC 0,9752,
hasta AUC 0,9722 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, nihai islem hattina alinmayan 6n
deneylere aittir ve yalnmzca yéntem secimini gerekgelendirmek igin sunulmustur. Ugiincii
grupta 300 ham ozellik {iretilmis; sifir varyansh 4 6zellik elendikten sonra 296 6zellik
kalmustir.

Nihai islem hattinda 6zellik se¢imi li¢ adimda tamamlanmistir. Korelasyon filtresi
(esik 0,92) 345 ozelligi 169'a indirmistir. Ardindan karsilikli bilgi se¢imi (k=30; tani-
dogrulanmis 6zelliklere %20 ek puan) uygulanmis ve 30 6zellik belirlenmistir. Bootstrap
kararhlik testinde (50 rastgele orman, %40 esik) 30 6zellikten 24'ii kararli bulunmustur.
Secilen 30 6zelligin 5'i tan1-dogrulanmis kategorilerden (moment, Gabor, FFT), 25'i tez
katkis1 kategorilerinden (GLCM, LBP, peritiimoral dalgacik, HHT) gelmektedir (Cizelge
4.3c). Karsihikli bilgi skoruna gore en bilgilendirici 06zellikler Sekil 4.5°te
gorsellestirilmis, MI skoruna gore en yiiksek ilk on 6zellik Cizelge 4.3d'de siralanmistir.
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BULGULAR

Secilen Oznitelikler

Gabor 18 ortalama mutlak 0.156

Peritiiméral Dalgacik Bant D1 dikey
enerji

Peritiiméral Dalgacik Tiim goriintii D1
dikey enerji

0.125

LBP bin 3

Peritiimiral Dalgacik Tiim goriintii D3
dikey enerji
Gabor 29 enerji 0.087
Peritiimiral Dalgacik Tiim gériinti D2 0.086
dikey enerji

Peritiimoral Dalgacik Tiim goriintii D3
capraz enerji

Peritiimoral Dalgacik Tiim goriintii D3
yatay enerji oran

0.086
0.085

LBPbin 17 0.084
Perittiméral Dalgacik Tiim goriintii 0.081
yaklasim ortalama

Peritiiméral Dalgacik Bant D1 yatay
enerji

Peritiimaéral Dalgacik Tiim goriintii D1
capraz enerji oran

LBP bin 14

0.079
0.078
0.073

Peritiimiral Dalgacik Tiim goriintii D4 0.071

dikey standart sapma

Peritiiméral Dalgacik Bant D2 dikey
ortalama

0.070

Peritiiméral Dalgacik Bant D3 yatay 0.068

enerji oran
FFT diigiik frekans oran 0.068

Peritiiméral Dalgacik Bant D2 apraz 0.067
enerji

Peritiiméral Dalgacik Bant D2 dikey
enerji

0.066

Peritiiméral Dalgacik Bant yaklagim 0.064

75. persentil

Peritiiméral Dalgacik Bant D1 dikey
ortalama

Peritiimiral Dalgacik Tiim goriintii D2
yatay enerji oran

Peritiiméral Dalgacik Bant D1 dikey
enerji oran

Peritiiméral Dalgacik Bant D3 dikey
standart sapma

Peritiimiral Dalgacik Tiim goriintii D3
capraz maksimum mutlak

0.063
0.062
0.061

0.061
0.060
0.059

Moment ortalama

Gabor 19 enerji 0.057

Gabor 27 enerji 0.052

Peritiiméral Dalgacik Tiim goriintii D1 0.052

capraz enerji

0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0175

Karsihkl Bilgi (Mutual Information) Skoru

Sekil 4.5. Karsilikh bilgi skoruna gore en bilgilendirici 6zellikler

Sekil 4.5°te MI skoruna gore en bilgilendirici 6zellikler siralanmaktadir. {1k iig
siray1 Peritiimoral Dalgacik (tlimdr) D4v Enerjisi (MI1=0,1824), Glem Kontrast Standart
sapmasi (MI=1651) ve FFT Diisiik Frekans Oran1 (MI=0,1540) almistir; segilen 30
ozelligin 18’ini olusturan peritiimoral dalgacik grubunun listede agirlikli yer tutmasi bu

grubun ayirt edici giiclinli yansitmaktadir.
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Cizelge 4.3c. Nihai islem hattinda MI ile secilen 30 6zelligin kategori dagilim

Kategori Ozellik sayis1
Peritiimoral dalgacik 18
GLCM ve LBP 4
EMD ve HHT 3
Gabor 3
FFT 2
Toplam 30

Cizelge 4.3c’de, karsilikl1 bilgi dlgiitiiyle secilen 30 6zelligin kategorilere gore
dagilimi verilmektedir.

Cizelge 4.3d. Nihai islem hattinda MI ile secilen 30 6zelligin karsihikh bilgi skoruna
gore siralamasi

Cizelge 4.3d’de, secilen 30 ozellik karsilikli bilgi skoruna gore siralanmakta; en
yiiksek skoru Peritiimoral Dalgacik D4v enerjisinin (MI=0,1824) aldig1 goriilmektedir.
4.4. Derin Ogrenme (Transfer Ogrenme) Siniflandirma Sonuglari

Tanilama deneylerinde bes mimarinin kiyaslandigi bir ¢alismada convnext tiny
0,9221 dogrulama AUC ile en yiiksek performansi gostermistir. Ayni tanilama
calismasinda, hiperparametre aramasi gergeklestirilmistir; en iyi dogrulama AUC degeri
0,9481 olarak bulunmus, bu yapilandirmayla yeniden egitilen modelin test AUC degeri
0,8250 olmustur. Bu degerler tanilama asamasina aittir.

Derin 6grenme modellerinin tahmin ¢okmesi davranisi gosterdiginin saptandigi
bir tanilama calismasinda, ¢okmenin kaynagi islenmis goriintiilerin [0,1] araliginda
olmasina ragmen veri yiikleyicisinin ek olarak 255'e bolmesi olarak tespit edilmistir.
Sorun giderildikten sonra modellerin beklenen davranisi sergiledigi dogrulanmistir.
Snapshot ensemble ¢aligmasinda convnext tiny 5 dongii ile egitilmis; 5 modelin olasilik
ortalamasi test setinde 0,9083 AUC elde etmistir. Stacking yOntemiyle (meta-6grenici
olarak lojistik regresyon) test AUC 0,9167 olarak ol¢ililmiistiir. Bu degerler de tanilama
asamasina aittir.

Nihai islem hattinda DL modelleri i¢in Optuna kullanilmamistir. Modeller, sabit
hiperparametreler, etiket yumusatma (0,1) ve iki asamali egitim stratejisiyle (Once
omurga dondurularak siniflandirici basligi, ardindan omurga birlikte ince ayar ile)
egitilmistir. Hiperparametreler Cizelge 4.4a'da 6zetlenmistir.

Derin 6grenme modellerinin tanilama deneyleri ve nihai performans degerleri
Cizelge 4.4b'de verilmistir.
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Cizelge 4.4a. Nihai islem hattinda derin 6grenme hiperparametreleri

Parametre Deger
Optimizator AdamW (agirlik sontimii=5e-3)
Zamanlayici 10 epoch 1sinma + cosine decay
Freeze epoch (tim modeller) 5
Kayip Capraz entropi + etiket yumusatma (0,1)
ii:g;ir)hklan (reaktif / 1,013 /0,987
Dropout 0,5
Batch boyutu 16

Cizelge 4.4a’da, derin Ogrenme modellerinin egitiminde kullanilan
hiperparametreler (AdamW, 1sinma ve cosine decay, ilk bes epoch dondurma vb.)
Ozetlenmektedir.

Cizelge 4.4b. Derin 6grenme modellerinin katlamadis1 AUC degerleri

Cizelge 4.4b’de, derin 6grenme modellerinin tanilama deneylerindeki katlamadisi
AUC degerleri karsilastirilmaktadir.

Transfer O0grenme modellerinin hasta izolasyonlu bes katli havuzlanmis
katlamadis1 basarimlar1 Cizelge 4.4c'de sunulmustur. Her CNN mimarisi i¢in bes katlama
kontrol noktasi saklanmis; kanonik performans hesaplanirken bir goriintii yalnizca ait
oldugu held-out katlama kontrol noktasiyla tahmin edilmistir. Transfer 6grenme
modelleri arasinda en yiiksek katlamadisi AUC degerine EfficientNet-B0 (AUC=0,7839)
sahiptir. Ikinci sirada ConvNeXt-Tiny (0,7703), ardindan MobileNetV2 (0,7477) ve
ResNetl18 (0,7358) gelmektedir. Siniflandirma hatalarinin dogru ve yanhis pozitif ile
negatif olarak dagilimi Sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Hata Analizi — Olasilik Ortalamasi
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Sekil 4.6. Simiflandirma hatalarimin dogru ve yanls pozitif/negatif olarak dagilimi

Sekil 4.6°da, Olasilik Ortalamasina ait hata analizinde siniflandirma sonuglarinin
dogru pozitif, yanlis pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif dagilimi gosterilmektedir. Bu
modelde duyarlilik 0,852 ve segicilik 0,595 olarak gergeklesmistir.

Cizelge 4.4c. Derin 6grenme modellerinin katlamadisi performansi (n=145)

Model AUC F1 Duyarhhk Secicilik ECE Opﬁ,mal
esik
efficientnet_b0 0,7839 0,6879 0,885 0,500 0,080 0,394
convnext_tiny 0,7703 0,7213 0,721 0,798 0,178 0,476
mobilenet_v2 0,7477 0,6714 0,771 0,619 0,077 0,361
resnetl8 0,7358 0,6667 0,934 0,369 0,122 0,247

Cizelge 4.4c'de derin 6grenme modelleri arasinda en yiliksek katlamadist
AUC degerine EfficientNet-BO (0,7839) sahip olmustur. Bunu ConvNeXt-Tiny
(0,7703), MobileNetV2 (0,7477) ve  ResNetl8 (0,7358) izlemistir.
EfficientNet-BO duyarlilik-secicilik  dengesinde yiiksek duyarhilik (0,885) ile
one c¢ikmistir. ConvNeXt-Tiny ise daha dengeli bir duyarlilik-secicilik orani
(0,721/0,798) saglamistir. Duyarliligin  6ncelikli oldugu g6z Oniline alindiginda,
durumlarda ResNetl8 (duyarlilik 0,934) ve EfficientNet-BO (duyarlilik 0,885)
daha uygun adaylardir
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Nihai iglem hattinda MC Dropout belirsizlik analizinde 50 ileri gegis
uygulanmistir. En yliksek hasta diizeyi katlamadisi AUC, ortalama toplama ile
degerlendirilen EfficientNet-BO modelinde 0,7940 olarak elde edilmistir. ConvNeXt-
Tiny modelinin hasta diizeyi katlamadist AUC degeri ise 0,7903'tiir.

4.5. Klasik Makine Ogrenmesi Simflandirma Sonuglar

Nihai islem hattinda klasik makine 6grenmesi modelleri sabit, diizenlilestirilmis
hiperparametrelerle egitilmistir. XGBoost ve LightGBM igin s1g agac¢ yapilari ve gorece
yiiksek L1 ile L2 diizenlilestirme katsayilar1 tercih edilmistir. Tiim modellerin nihai
hiperparametreleri Cizelge 4.5a'da 6zetlenmistir.

Cizelge 4.5a. Nihai islem hattinda klasik makine 6grenmesi modelleri ve
hiperparametreleri

Model Hiperparametreler

tahmin edici say1s1=200, maksimum derinlik=3, 6grenme orani=0,03, alt
ornekleme orani=0,75, aga¢ basina 6zellik 6rnekleme orani=0,75, L1

XBeest diizenlilestirme katsay1s1=2,0, L2 diizenlilestirme katsayis1=10,0, pozitif
smif agirligi=egitim smif oranina gore
tahmin edici say1s1=200, maksimum derinlik=3, 6grenme orani=0,03,
LightGBM L1 diizenlilestirme katsay1s1=2,0, L2 diizenlilestirme katsayisi=10,0,

yaprak diigiimdeki minimum 6rnek sayis1i=20, pozitif sinif
agirhigi=egitim sinif oranina gore

tahmin edici say1s1=300, maksimum derinlik=4, yaprak diigiimdeki

Rastgele Orman minimum 6rnek sayisi=5, siif agirliklari=balanced

Lojistik diizenlilestirme tersi=0,1, diizenlilestirme tiir(i=12, ¢oziicii
Regresyon algoritmasi=liblinear, smif agirliklari=balanced

Voting Ensemble = XGBoost + LightGBM + Rastgele Orman, esit agirlik

Cizelge 4.5a’da, klasik makine 6grenmesi modellerinin sabit ve diizenlilestirilmis
hiperparametreleri verilmektedir. Hasta izolasyonlu bes katli havuzlanmis katlamadisi
performanslar Cizelge 4.5b'de verilmistir. Her katlamada 6l¢ekleme, korelasyon siizme
ve Ozellik se¢imi yalnizca egitim verisinde yeniden gergeklestirilmistir. Klasik modeller
arasinda en yiiksek katlamadist AUC degerini XGBoost (0,6745) gostermistir. Bunu
Rastgele Orman ve Voting Ensemble (her ikisi de 0,6688), Lojistik Regresyon (0,6647)
ve LightGBM (0,6473) izlemistir.

Cizelge 4.5b. Klasik makine 6grenmesi modellerinin katlamadis1 performansi
(n=145)

Model AUC F1 | Duyarliik | Secicilik | ECE O‘g‘i‘l‘(‘al
XGBoost 06745 & 0,6294 = 0738 | 0635 0078 0414
Rastgele Orman | 0,6688 = 0,6034 0,574 0,683 0,088 0448
Voting Ensemble | 0,6688 = 0,6000 0,639 | 0641 | 0052 0,429
Lojistik Regresyon | 0,6647 | 0,5455 | 0492 | 0655 | 0,105 0,555
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LightGBM 0,6473 0,5357 0,492 0,641 0,088 0,529
Cizelge 4.5b’de, klasik modellerin hasta izolasyonlu bes katli havuzlanmis
katlamadis1 performanslari sunulmakta; en yiiksek AUC degerini XGBoost’un (0,6745)
verdigi gorilmektedir.

Klasik makine 06grenmesi modelleri arasinda en yiiksek katlamadisi
AUC degerini XGBoost (0,6745) gostermistir. Rastgele Orman ve Voting
Ensemble (her ikisi de 0,6688) takip etmektedir. XGBoost'un optimal esikteki
duyarliigi 0,738, seciciligi 0,635 olarak hesaplanmistir. El yapimi doku ve
frekans Ozelliklerinin = siniflandirma giicii  derin  6grenme modellerinden diisiik
kalmistir; ancak bu Ozellikler fiizyon stratejilerinde tamamlayici bilgi kaynagi
olarak kullanilmustir.

4.6. Fiizyon Modelleri Sonuclari

Fiizyon stratejileri, goriintli diizeyindeki derin 6grenme olasiliklarini el yapimi
ozelliklere dayali klasik model olasiliklariyla birlestirmeyi amaglamaktadir. Asagida
nihai iglem hattinda degerlendirilen ii¢ strateji ve elde edilen sonuglar sunulmaktadir.

Nihai islem hattinda ii¢ flizyon stratejisi degerlendirilmistir. Piksel PCA +
XGBoost stratejisinde ham piksel degerleri iizerinden PCA uygulanmis ve XGBoost ile
siiflandirilmistir; en iyi PCA bilesen sayis1 50 olarak belirlenmis ve goriintli diizeyi
katlamadis1t AUC 0,7213 elde edilmistir. Esit agirhikli olasilik ortalamasinda
EfficientNet-BO ve XGBoost katlamadisi olasiliklar1 sabit esit agirlikla birlestirilerek
goriintii diizeyi katlamadist AUC 0,7830 ve hasta diizeyi AUC 0,8056 (medyan toplama)
elde edilmistir. Capraz uydurmali istifleme stratejisinde EfficientNet-BO ve XGBoost
katlamadis1 olasiliklarindan olusan iki boyutlu meta 6zellik matrisi {izerinde lojistik
regresyon meta ogrenicisi egitilmistir; goriintii diizeyi katlamadis1t AUC 0,7920 ve hasta
diizeyi AUC 0,8019 (medyan toplama) elde edilmistir. Capraz uydurma yaklasiminda her
gorlintiiniin istifleme olasiligi, o goriintiinlin ait oldugu meta katlamanin egitiminde
kullanilmadan iiretilmistir. Hasta diizeyinde en yiiksek AUC degeri esit agirlikli olasilik
ortalamastyla (0,8056) elde edilmistir. Sonuclar Cizelge 4.6'da sunulmustur. Modellerin
katlamadis1t AUC degerine gore siralamasi Sekil 4.7°de, en iyi bes modelin ROC egrileri
ise Sekil 4.8’de goriilmektedir.
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0,792
Capraz uydurmal: istifleme 0.667
0,784
EfficientNet-B0 0.688
0,783
Olasilik ortalamasi 0.673
0,770
ConvNeXt-Tiny 0721
. 0,748
MobileNetV2 671
0,736
ResNet18 0.667
. 0721
Piksel PCA + XGBoost 0575
0,676
XGBoost 0.628
0,671
Rastgele Orman 0.603
0,671
Oylama toplulugu 0.600
0,667
Lojistik Regresyon 0.544
s 0,649
LightGBM 0.634
B Katlamadisi AUC [ Katlamadisi F1
0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80

Performans degeri

Sekil 4.7. Modellerin katlamadis1t AUC ve F1 degerine gore karsilastirmasi

Sekil
karsilastirmali

4.7°de

tim modellerin katlamadis1 AUC ve
siralanmaktadir.  Goriintii  diizeyinde

F1  degerleri

en  yiksek

katlamadist AUC degerine capraz uydurmali istifleme (0,792) sahip olup; bunu

EfficientNet-BO (0,784) ve

olasilik ortalamas1 (0,783)

makine 6grenmesi kolunda ise XGBoost (0,675) 6ne ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.8. En iyi bes modelin katlamadis1 ROC egrileri

Sekil 4.8’de en iyi bes modelin katlamadist ROC egrileri bir arada
gosterilmektedir. Egri alti alanlar karsilastirildiginda c¢apraz uydurmali istiflemenin
(AUC=0,792) en yiiksek degere ulastigi; EfficientNet-BO (AUC=0,784) ve olasilik
ortalamasinin (AUC=0,783) onu izledigi goriilmektedir
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Cizelge 4.6. Fiizyon modellerinin katlamadisi performansi ve hasta diizeyi AUC
(n=145)

Strateji KD AUC F1 Duyarhhk | Secicilik | Hasta AUC
(E%ii?égidﬁéétglféﬁg 0,7920 | 0,6667 0,557 0,917 0,8019
Olas. ort. (EffNet-BO +
XGBoost) 0,7830 0,6735 0,541 0,952 0,8056
Piksel PCA(50) +
XGBoost 0,7213 0,5745 0,443 0,929 0,7500

Cizelge 4.6’da, flizyon modellerinin katlamadis1 performans: ve hasta diizeyi
AUC degerleri verilmektedir.

4.7. Kalibrasyon ve Karar Egrisi Analizi.

Derin 6grenme modelleri i¢in sicaklik Olgekleme, klasik makine 6grenmesi
modelleri i¢in isotonic/Platt kalibrasyon uygulanmistir. Karar egrisi analizi t=0,20, 0,30
ve 0,40 esiklerinde yiiriitiilmiis; net fayda degerleri Cizelge 4.7'de verilmistir. Esik
bagimli net fayda sonuglar1 havuzlanmis katlamadisi tahminlerinden tiiretilmistir.
Modellerin kalibrasyon egrileri Sekil 4.9°da, karar egrisi analizinde esik olasiligia gore
net fayda ise Sekil 4.10°da gdsterilmistir.
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Sekil 4.9. Katlamadisi kalibrasyon egrileri (sicaklik 6lcekleme dncesi ve sonrasi)
Sekil 4.9°da ¢alismadaki {i¢ derin 6grenme modelinin sicaklik 6l¢ekleme Oncesi ve
sonras1 kalibrasyon egrileri gosterilmektedir. Bu analiz, kalibrasyon sonrasi egrilerin

kosegen ¢izgiye yaklagsma egilimini gostermektedir

Karar Egrisi Analizi (DCA) - Klinik Karar Penceresi (0,10 - 0,50)

Klinik Karar Aralhig (0,20 - 0,40)
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Sekil 4.10. Katlamadis: karar egrisi analizi (esik olasih@ina gore net fayda)
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Sekil 4.10°da esik olasiligina gore net fayda degerleri modeller i¢in karsilastirmali olarak
sunulmaktadir.

Cizelge 4.7. Katlamadis1 karar egrisi analizi net fayda degerleri

Model NB@0,20 NB@0,30 NB@0,40
ResNet18 (DO) 0,4200 0,3771 0,3600
MobileNetV2 (DO) 0,4000 0,3771 0,3333
EfficientNet-B0 (DO) 0,4000 0,3143 0,3067
ConvNeXt-Tiny (DO) 0,3700 0,2743 0,2800
XGBoost (MO) 0,4000 0,3657 0,2800

Cizelge 4.7°de, karar egrisi analizinde farkli esik olasiliklari i¢in hesaplanan net
fayda degerleri modeller arasinda karsilastirilmaktadir.

4.8. Aciklanabilirlik, Belirsizlik ve Dagilim Dis1 Tespiti

Nihai islem hattinda SHAP analizi XGBoost modeli iizerinde TreeExplainer
kullanilarak uygulanmistir. Ozet, ¢ubuk ve bagimlilik grafikleri kaydedilmistir. SHAP
degerlerine gore peritiimoral dalgacik ve GLCM tabanl doku 6zellikleri model kararina
en yliksek katkiy1 saglamistir; bu bulgu, karsilikli bilgi siralamasindaki ilk bes 6zellikle
(peri_wav_band d3H energy ratio, peri_wav_band approx p75,
peri_wav_whole d3V_energy, peri_wav_whole d2H energy ratio ve
peri wav_whole d3H energy ratio) tutarlidir. Bu durum, modelin hem global frekans
ozelliklerine hem de lokal doku heterojenligine duyarli oldugunu gostermektedir. Grad-
CAM dort derin 6grenme modeli i¢in son konvoliisyon katmanma uygulanmistir.
EfficientNet-BO modelinin katlamadis1 goriintiilerinde odaklandigi bdlgeler Sekil
4.11°deki Grad-CAM 1s1 haritalarinda goriilmektedir. (S.-R. Wang vd., 2024; G. Zhang
vd., 2022) ¢aligmalarinda gosterildigi gibi, SHAP ve Grad-CAM c¢iktilarinin birlikte
sunulmasi model kararlarinin klinik agidan yorumlanabilirligini artirmaktadir.
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Gercek: Metastaz Gergek: Reaktif Gercek: Metastaz
Tahmin: Metastaz Tahmin: Reaktif Tahmin: Metastaz
Olasilik: %84,8 Olasilik: %64,2 Olasilik: %70,2

Sekil 4.11. EfficientNet-B0 modelinin katlamadisi goriintiilerindeki Grad-CAM
dikkat bolgeleri

Sekil 4.11°de EfficientNet-BO modelinin son evrigim katmanina uygulanan Grad-
CAM 1s1 haritalar1 sunulmustur. Is1 haritalarinin korteks ¢evresi ve kortikal kalinlasma
bolgelerinde yogunlastigr goriilmekte; bu durum modelin radyolojik degerlendirmede
kullanilan temel bulgularla tutarli bolgelere odaklandigini géstermektedir

MC Dropout analizi (50 ileri gegis) c¢apraz uydurmali katlamadist
degerlendirmesiyle dort derin 6grenme modeline uygulanmistir; her goriintii yalnizca ait
oldugu held-out katlama checkpoint'i ile degerlendirilmistir. EfficientNet-BO modelinin
ortalama tahmin standart sapmasi 0,0800 olarak 6l¢iilmiis ve 145 goriintiiniin hicbiri
yiiksek belirsizlik esigini (std > 0,20) asmamustir. ResNet18 i¢in ortalama standart sapma
0,1502 olarak hesaplanmig; 145 goriintiiden 11'1 (%7,6) yiiksek belirsizlik esigini
asmustir. Modellerin tahmin belirsizligi dagilimlart Sekil 4.12°de goriilmektedir.
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MC Dropout Tahmin Belirsizligi Dagilim
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-
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Sekil 4.12. MC Dropout ile elde edilen tahmin belirsizligi dagilimlar:

Sekil 4.12°de capraz uydurmali katlamadisi MC Dropout analizi ile elde edilen
tahmin belirsizligi dagilimlar1 model bazinda gosterilmektedir. EfficientNet-BO 0,0800
ortalama standart sapma ile en diislik belirsizligi sergilemis ve higbir goriintii yiiksek
belirsizlik esigini asmamistir. ResNet18 ise 0,1502 ortalama standart sapma ile en yiiksek
belirsizlige sahip model olmus; 145 goriintiiden 11'i (%7,6) yliksek esigi asmistir

PCA-Mahalanobis yontemi ile gelistirme kohortundaki 145 goriintiiniin dagilim
ici tutarliligr degerlendirilmistir. PCA ile 10 bilesene indirgenen 6zellik uzayinda yiizde
95 esik kullanilmis ve 145 goriintiiden 8'1 (%5,5) i¢ dagilim dist aykir1 deger olarak
isaretlenmistir. Karsilagtirmali olarak Isolation Forest (kontaminasyon=0,05) da 8/145
gorlintliyll (%5,5) dagilim dis1 olarak tespit etmistir. Bu analiz gelistirme kohortu igi
dagilimsal aykir1 deger tanilamasi olarak yorumlanmaistir.

Gelistirme kohortunda PCA-Mahalanobis (n_pca=10) yontemi 8/145 (%5,5),
Isolation Forest ise 8/145 (%S5,5) i¢ aykir1 deger vermistir. Gelistirme kohortundaki
gorlintiilerin Mahalanobis mesafesi ve esik disinda kalan ornekler Sekil 4.13’te
gosterilmistir.
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Sekil 4.13. Mahalanobis mesafesine gore dagilim dis1 orneklerin tespiti

Sekil 4.13’te PCA-Mahalanobis yontemi (n_pca=10) ile hesaplanan uzakliklar ve
yiizde 95 esiginin iizerinde kalan 6rnekler gosterilmektedir. Gelistirme kohortundaki 145
goriintliiden 8'1 (%35,5) i¢ dagilim dis1 aykirt deger olarak isaretlenmistir

4.9. Istatistiksel Degerlendirme

Nihai islem hattinda bootstrap giiven araliklar1 1000 yineleme ile %95 diizeyinde
hesaplanmistir. En iyi modeller i¢in AUC degerleri ve giiven araliklar1 Cizelge 4.8'de
verilmistir. Modellerin AUC degerleri ile bootstrap %95 giiven araliklar1 Sekil 4.14’te bir
orman grafigi olarak gosterilmistir.

Sekil 4.14. Modellerin AUC degerleri ve bootstrap %95 giiven araliklar

Sekil 4.14’te modellerin c¢apraz dogrulama (OOF) AUC degerleri ve 1000
yinelemeli bootstrap %95 giiven araliklar1 orman grafigi olarak gdsterilmektedir. Flizyon
olasilik ortalamasi 0,820 [0,746-0,888], capraz uydurmal istifleme 0,802 [0,724-0,878]
ve EfficientNet-B0 0,784 [0,703-0,860] olarak giiven araliklar1 elde edilmistir

Cizelge 4.8. Havuzlanmis katlamadisi bootstrap %95 giiven araliklar (AUC,
n=1000 yineleme)
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Model AUC (%95 GA) GA genisligi

Fiizyon Olasilik Ort. 0,820 [0,746 — 0,888] 0,143
Fiizyon PCA LR 0,804 [0,725 - 0,877] 0,152
Fiizyon Capraz Istifleme 0,802 0,724 — 0,878] 0,154
DO - EfficientNet-BO 0,784 [0,703 —0,860] 0,157
DO - ConvNeXt-Tiny 0,771 [0,685 — 0,855] 0,170
Fiizyon PCA XGB 0,764 [0,671 — 0,845] 0,174
DO - MobileNetV2 0,750 [0,661 — 0,835] 0,174
DO - ResNet18 0,735 [0,645 — 0,813] 0,168
MO - XGBoost 0,676 [0,578 —0,771] 0,193
MO - Rastgele Orman 0,671 [0,562 — 0,775] 0,213
MO - Oylama Toplulugu 0,671 [0,569 —0,766] 0,197
MO - Lojistik Regresyon 0,667 [0,567 — 0,766] 0,199
MO - LightGBM 0,649 [0,542 — 0,749] 0,207

Cizelge 4.8’de, modellerin havuzlanmis katlamadis1t AUC degerleri i¢in 1000
yinelemeli bootstrap ile hesaplanan %95 giiven araliklar1 sunulmaktadir.

Kiimelenmis DeLong testi Obuchowski-McClish tahmincisi ile hasta kiimelemesi

yapilarak uygulanmistir;

coklu karsilastirmalar Benjamini-Hochberg ydntemiyle

diizeltilmistir. P degeri matrisi kaydedilmistir. Nihai deney ¢iktisinda modeller arasinda
istatistiksel olarak anlamli AUC farkina dair sayisal yorum yapilmamistir.

Obuchowski gii¢ analizi hedef AUC=0,75, alta=0,05 ve hedef gilic=0,80
parametreleriyle yiiriitiilmiistiir. Degerlendirme kohortu 61 pozitif ve 84 negatif olmak
iizere 145 goriintiiden olugsmaktadir. Bu 6rneklem boyutu i¢in tahmini istatistiksel giic
yaklasik yiizde 99 olarak hesaplanmustir.
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Sekil 4.15. Olasilik ortalamasi fiizyonuna (EfficientNet-B0 ve XGBoost) ait
katlamadis1 karmasikhik matrisi
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Sekil 4.16. EfficientNet-B0 ve XGBoost modellerine ait katlamadis1 karmasikhk
matrisleri

En iyi basarimi sergileyen olasilik ortalamasi flizyonuna (EfficientNet-BO ve
XGBoost) ait karmasiklik matrisi Sekil 4.15’te verilmistir. Matristen goriildiigii iizere
model, metastaz siifin1 yliksek duyarlilikla tespit etmekte, buna karsin reaktif sinifta
belirli bir yanlis pozitif oran1 barindirmaktadir. EfficientNet-B0O ve XGBoost modellerine
ait karmagiklik matrisleri Sekil 4.16’da gosterilmistir.
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Sekil 4.15. (olasilik ortalamasi fiizyonu) ve Sekil 4.16 (EfficientNet-BO ve
XGBoost) karmasiklik matrislerinde goriildiigii tizere modeller, metastaz sinifin1 yiiksek
duyarlilikla tespit etmekte, buna karsin reaktif smifta belirli bir yanlis pozitif (False
Positive) orani barindirmaktadir. Klinik baglamda, reaktif (benign) bir lenf noduna
metastaz siiphesiyle yaklasarak biyopsiye yonlendirmek (yanlis pozitif), metastatik bir
nodu gozden kacirmaktan (yanlis negatif) daha kabul edilebilir ve giivenli bir hatadir.
Yanlis negatif, adjuvan tedavinin gecikmesine veya atlanmasina yol agarken; yanlig
pozitif, invaziv olmayan veya minimal invaziv bir dogrulama islemiyle diizeltilebilir.
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5. TARTISMA

Bu calisma kapsaminda gelistirilen yapay zekd modeli, aksiller lenf nodu
metastazini preoperatif ultrason goriintiilerinden segmentasyon ve siiflandirma yoluyla
birlikte tahmin etmistir. Tartismada elde edilen bulgular, saglanan kaynak taramasi
dosyasindaki literatiirle karsilastirilmaktadir. Karsilastirmalarda kohort biiytikligii ve
merkez sayis1 gibi tasarim farklar1 agikga gozetilmistir.

5.1. Segmentasyonda Korteks-Hilus Ayrimi

AttentionUNet modeli  hasta izolasyonlu  havuzlanmis  katlamadisi
degerlendirmede korteks Dice 0,7629, hilus Dice 0,6559 ve ortalama 6n plan Dice 0,7094
degerlerine ulagmustir.

Bu ¢alismanin segmentasyon hedefi, literatiirdeki cogu ¢alismadan ayrigsmaktadir.
Kaynak Taramasi Cizelge 2.2'de derlenen ¢alismalarin biiyiik b6liimii lenf nodunu ya da
timorii tek bir biitlin olarak segmente etmektedir. Mevcut ¢calisma ise lenf nodunu korteks
ve hilus olmak iizere iki anatomik alt bdlgeye ayirmistir; bu yaklasim literatiirdeki az
sayidaki ornekten biridir. Kortikal kalinlasma ve hilus silinmesi, radyolojik tanida
metastaz lehine yorumlanan iki temel bulgudur. Bu yapilarin ayri maskelerle
modellenmesi, korteks kalinlig1 ve korteks/hilus alan orani gibi nicel biyobelirteclerin
tiiretilmesine zemin hazirlar. (Oshino vd., 2025) diffiiz ve eksantrik kortikal kalinlagsmay1
belirleyici 6znitelikler olarak gdstermis, bu bulgu s6z konusu ayrimimn klinik degerini
desteklemistir.

Hilus segmentasyonunun daha diisiik basarimi, bu bolgenin kiiclik olmas1 ve
goriintiilerde seyrek goriilmesinden kaynaklanmaktadir. Hilus sinifi i¢in bos-GT yanlis
pozitif orami1 0,667 olarak 6lgiilmiistiir. Ornek sayismin kiiciikliigii bu oranm kesin
yorumunu giiglestirmekte olup hilus varligini 6ngoéren ayr1 bir ikili smiflandiricinin
devreye alinmasi bu davranisi iyilestirebilir.

5.2. Simflandirma ve Transfer Ogrenme

Derin 6grenme kolunda en yiiksek katlamadis1 ayrim giiciinii EfficientNet-BO
saglamistir (OOF AUC 0,7839). ConvNeXt-Tiny 0,7703 ile ikinci sirada, MobileNetV2
0,7477 ve ResNetl8 0,7358 ile ardindan gelmistir. Cizelge 2.2'deki calismalarla
kiyaslandiginda, (D. Zhang vd., 2025) alti merkezden 866 hastayla 0,95 test AUC,
(Oshino vd., 2025) ise 788 hastayla 0,93 test AUC bildirmistir. Bu farkin kdkeninde
kohort biiyiikliigli ve ¢ok merkezlilik yatmaktadir. Mevcut ¢alisma tek merkezde 221
hasta ile sinirlidir; tek-merkez kisiti dikkate alindiginda 0,784 degeri literatiirdeki tek
merkezli ¢alismalarin 0,85-0,95 araligiyla uyumludur.

Yiiksek AUC degerinin her zaman klinik faydaya doniismedigi (Agyekum vd.,
2025) orneginde goriilmektedir. S6z konusu ¢alisma dogrulama setinde 0,88 AUC elde
etmig, ancak duyarlilik %49 diizeyinde kalmigtir. Mevcut g¢alismada en yiiksek
katlamadis1 duyarlilik ResNet18 modelinde 0,9344 olarak bulunmustur; bu, metastazl
olgularin biiyiik boliimiiniin yakalandigi anlamina gelmektedir. EfficientNet-BO ise
0,8852 duyarlilik ile yliksek bir yakalama orani saglamistir. Klinik karar vermede yanlig
negatif maliyetinin agir basmasi durumunda yiiksek duyarlilikli bir model tercih
edilebilir; EfficientNet-B0'm yiiksek duyarlilik ve AUC dengesi bu c¢aligmada tercih
sebebi olmustur.
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Klasik makine 6grenmesi kolunda XGBoost 0,6745 OOF AUC ile 6ne ¢ikmuistir.
Rastgele Orman da 0,6688 OOF AUC ile yakin bir bagarim gostermistir. Transfer
ogrenmenin kiigiik verilerdeki etkisi agisindan (S. Sun vd., 2022) karsilagtirmali bir bulgu
sunmustur. O ¢aligmada 169 hastalik kohortta sifirdan egitilen hafif CNN 0,72 test AUC
verirken, ImageNet on egitimli ResNet-101 aymi veride 0,60'ta kalmistir. Mevcut
caligmada ImageNet 6n egitimli modellerin EfficientNet-B0O onciiliigiinde 0,784 OOF
AUC diizeyine ulagmasi, iki agamali ince ayar stratejisinin bu riski telafi edebildigini
gostermektedir.

HONG VD. 2026 (N=671, SVM ve LASSO)

SUN VD. 2024 (N=240, US-RF ve RF)

'OSHINO VD, 2025 (N=788, CEUS ve LIGHTGBM)
GONG VD. 2025 (N=519, DAMF-FORMER)
BAI'VD. 2025 (N=240, RF ve SHAP)

QIAN VD. 2024 (N=364, DENSENET-201)

LIU VD. 2025 (N=321, XGB ve PERI)

LIU VD. 2025 (N=243, DLRN ve NAC)
AGYEKUM VD. 2025 (N=820, GCN)

CHEN VD. 2026 (N=246)

LIU VD. 2025 (N=146)
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Sekil 5.1. Bu calismanin siniflandirma yoniiniin literatiirdeki diger calismalar
arasindaki konumu

Sekil 5.1°de, mevcut calismanin katlamadist AUC degerini (EfficientNet-BO,
0,784) benzer kohort biyiikligindeki tekil merkezli ¢aligmalarla yan yana
gostermektedir. (S. Sun vd., 2022) tarafindan 169 hastalik bir kohortta bildirilen 0,72
degeriyle karsilagtirildiginda, iki asamali ince ayar stratejisinin kiigiik veri kosullarinda
tutarli bir kazanim sagladigi goriilmektedir. (Agyekum vd., 2025) ise 0,88 AUC elde
etmis; ancak bu deger dogrulama seti iizerinden raporlanmistir. Duyarlilik ve segicilik
profilleri incelendiginde, yiiksek AUC ile yiiksek duyarliligin es zamanli saglanamadigi
gozlemlenmektedir. Bu durum, esik se¢iminin model bagarimi kadar belirleyici oldugunu
ortaya koymaktadir.

5.3. Ozellik Secimi ve Fiizyon Stratejileri
El yapimi 6zellikler ii¢ kiimede derlenmistir. Birinci kiime tani ile dogrulanmis

124 ozelligi (istatistiksel momentler, Gabor, FFT, GLCM, LBP) kapsamaktadlr.“ Ikinci
kiime 198 peritiimoral dalgacik ve 23 Hilbert-Huang 6zelliginden olugmaktadir. Ugiincii
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kiime ise 300 ham doku ve sinyal 6zelligi igermektedir. Se¢im lic adimda tamamlanmustir:
0,92 esikli korelasyon siizgeci 345 ozelligi 169'a indirmis, karsilikli bilgi se¢imi 30
ozelligi belirlemis ve bootstrap kararlilik testinde bu 30 ozelligin 24'4 kararh
bulunmustur.

Karsilikli bilgi siralamasinda en yiliksek katkiyr veren oOzellikler arasinda
peritiimoral bant 3. seviye yatay detay enerji orani, peritimoral bant yaklasim
katsayilarmin %75'lik dilimi ve peritiimoral birlesik 3. seviye dikey detay enerjisi yer
almistir. Kaynak Taramasi Cizelge 2.2'deki ¢aligmalari biiyiik boliimii standart doku
tanimlayicilarint (GLCM, LBP) ya da klasik dalgacik Ozetlerini kullanmaktadir.
Peritiimoral dalgacik ve Hilbert-Huang 6zelliklerinin bu siralamada 6ne ¢ikmasi, mevcut
calismanin alanda az rastlanan bir 6zellik kiimesiyle ¢alistigin1 gostermektedir.

Fiizyon tarafinda dort strateji denenmistir. Olasilik ortalamasi flizyonu
(EfficientNet-B0O ve XGBoost) goriintii diizeyinde 0,7830 OOF AUC ve hasta diizeyinde
0,8056 AUC vermistir; bu deger bireysel klasik modellerin {izerinde olmakla birlikte,
capraz uydurmali istifleme ise goriintii diizeyinde 0,7920 OOF AUC ile en yiiksek ayrim
giiclinli saglamistir. (Y. Chen vd., 2026; Gong vd., 2025; Oshino vd., 2025) c¢alismalar1
da modalite ya da temsil tiirleri arasindaki ge¢ fiizyonun tekli girise kiyasla tutarl
kazanim sagladigini ortaya koymustur. (D. Zhang vd., 2025) tarafindan onerilen primer
timor ve lenf nodunun birlikte modellenmesi yaklasimi mevcut calismada
uygulanmamigtir. Korteks ve hilusun ayr1 maskelerle temsil edilmesi, ileride ayni
hastadan alinan meme lezyonu goriintiileriyle olusturulabilecek ¢ift-ROI bir kurgu i¢in
kullaniglt bir temel olusturmaktadir.

5.4. Cihaz Isaretlerinin Temizlenmesi ve On Isleme

Ultrason cihazlari, iirettikleri goriintiilere 6l¢lim isaretleri, prob etiketleri, hasta
bilgileri ve kurumsal logolar ekler. Bu isaretlerin temizlenmemesi, derin 6grenme
modellerinin doku yerine metin karakterlerine ya da 6l¢iim ¢izgilerine uyum saglama
riskini dogurur. Kaynak Taramasi'nin 2.4 alt bdliimiinde belirtildigi gibi, incelenen
calismalarin neredeyse tamaminda marker temizligi raporlanmamistir. Yalnizca (Bove
vd., 2022) coherence transport tabanli inpainting ile sistematik bir giderim bildirmistir.
(W.-J. Zhou vd., 2021) caligmasinda egitim AUC degerinin 0,85'ten test AUC degerinde
0,65'e gerilemesi, marker temizliginin ihmal edildigi durumlarda goriilebilecek asir
uyumun somut bir 6rnegi olarak degerlendirilebilir.

Mevcut calisma, LaMa tabanli goriintii tamamlama ile marker temizligini
sistematik bigimde uygulayan az sayidaki Ornekten biridir. Temizlenmis yapay
gorlintiilerin  tamami  yalnizca egitime eklenmis, held-out katlamalara sizmasi
engellenmistir. Bu tercih, degerlendirme metriklerinin yapay goriintiilerden
kaynaklanmasmi 6nler. Onisleme parametreleri sezgisel segim yerine tanilama
taramasiyla belirlenmistir. Siniflandirma i¢cin CLAHE clip=4, 1zgara=16; segmentasyon
icin clip=3, 1zgara=8 seg¢ilmistir. Tanilama deneylerinde CLAHE(4,16) yapilandirmasi
0,7222 + 0,0694 dogrulama AUC ile en yiiksek basarimi vermis ve baz yonteme gore
%16,1 AUC 1yilesmesi saglamistir.

5.5. Aciklanabilirlik, Belirsizlik ve Dagilim Dis1 Tespiti

Klinisyenin aciklanamayan bir modele glivenmesi beklenemez. Kaynak
Taramasinin 2.4 alt bolimiinde belirtildigi gibi, SHAP, Grad-CAM ve LIME gibi
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araglarin kullanimu literatiirde oldukga sinirlt kalmistir. SHAP yalnizca (Bai vd., 2025; S.
Wang vd., 2024; Yan vd., 2025) tarafindan uygulanmis; Grad-CAM (W.-B. Li vd., 2023)
tarafindan, LIME ise (Y.-W. Lee vd., 2021) tarafindan kullanilmistir. Bu ¢aligma, klasik
kol i¢in XGBoost tizerinde TreeExplainer ile SHAP, derin 6grenme kolu i¢in son evrigim
katmaninda Grad-CAM ve segmentasyon modelinin dikkat haritalarini bir arada
sunmustur. Ug aracin birlikte uygulandigi calisma sayisi literatiirde smirlidir; bu
biitiinliik, model kararlarinin hem o&zellik diizeyinde hem de gorlintii diizeyinde
yorumlanmasina olanak tanimaktadir.

Dagilim dis1 tespiti PCA-Mahalanobis yontemiyle yiiriitilmistiir. Yiiksek boyutlu
uzayda kovaryans matrisinin tekil olmasi nedeniyle 6zgiin Mahalanobis yontemi test
gorintiilerinin tamamini dagilim disi1 isaretlemistir; PCA ile boyut indirgenerek bu gii¢liik
astlmistir. n_pca=10 yapilandirmasiyla 145 goriintiiden 8'i (%5,5) i¢ dagilim dis1 aykiri
deger  olarak  isaretlenmistir.  Karsilastirmali  olarak  Isolation  Forest
(kontaminasyon=0,05) da 8/145 goriintilyii (%5,5) dagilm dis1 isaretlemistir. Iki
yontemin uyumsuzlugu, yontem se¢iminin dagilim dis1 tespitindeki Onemini
somutlastirmaktadir. MC Dropout ile dagilim dis1 tespitinin birlikte uygulandigi ¢aligma
sayist literatiirde azdir.

5.6. Kalibrasyon ve Klinik Karar Esigi

Bir modelin olasilik ¢iktisinin gercek olasiligi yansitmasi, klinik kullanim i¢in
ham AUC kadar énemlidir. Kalibrasyon sonuglar1 incelendiginde, isotonic yonteminin
XGBoost, LightGBM ve Voting Ensemble modellerinde ECE degerlerini belirgin
bicimde diistirdiigii goriilmektedir. XGBoost'ta 0,145'ten 0,064'e, LightGBM'de 0,264'ten
0,075'e ve Voting Ensemble'da 0,159'dan 0,119'a gerileyen bu degerler yontemin
etkinligini ortaya koymaktadir. Rastgele Orman'da ise isotonic kalibrasyon ECE'yi
0,112'den 0,141'e yiikseltmistir. Derin 6grenme modellerinde ise sicaklik dlcekleme
yaklagimi, bazi mimarilerde kalibrasyonu 1iyilestirmistir; ConvNeXt-Tiny'de ECE
0,258'den 0,174'e diismiistiir. Bu bulgular, isotonic kalibrasyonun 6zellikle agag tabanli
siiflandiricilarda giivenilir olasilik ¢iktilar iretmede etkili oldugunu gostermektedir.

Kaynak Taramasi Cizelge 2.2 incelendiginde, ECE ya da Brier skoru gibi bir
kalibrasyon olciitiinii klinik esik optimizasyonuyla birlikte raporlayan bir calismaya
neredeyse rastlanmamaktadir. Bu ¢alisma, sistematik kalibrasyon degerlendirmesini
maliyet duyarl esik belirlemesiyle birlikte sunan az sayidaki 6rneklerden biridir. Karar
egrisi analizinde t=0,30 esiginde net fayda degerleri elde edilmistir. Kalibrasyon ve esik
analizleri ayni katlamadis1 tahminler iizerinde uydurulup degerlendirildiginden, bagimsiz
kalibrasyon kanit1 olarak sunulmamastir.

5.7. Calismanmin Simrhhiklar:

Segmentasyon degerlendirmesi, manuel korteks ve hilus anotasyonlar1 bulunan
145 orijinal ultrason goriintiisii ve 111 hasta iizerinden gergeklestirilmistir. Caligmanin
toplam veri kapsami ise 221 hastaya ait 391 ultrason goriintiisiinden (145 orijinal, 246
LaMa) olusmaktadir. Havuzlanmis katlamadis1 degerlendirme, kiigiik sabit test setine
gore daha az degiskenlik gostermekle birlikte bagimsiz dis dogrulamanin yerini
almamaktadir. Bu sinirlilik degerlendirilirken Kaynak Taramasi Cizelge 2.1'de N<200
olan ¢aligsmalarin ¢cogunlukta oldugu goriilmektedir; dolayisiyla kii¢lik 6rneklem alandaki
genel durumu yansitmaktadir. Calisma tek merkezde ve retrospektif bir argiv taramasina
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dayali olarak yiiriitilmiistiir. Kaynak Taramasi'nda 39 calismadan 34'{iniin retrospektif
oldugu, prospektif tasarimin yalnizca dort calismada benimsendigi hatirlanmalidir.
Bagimsiz dis validasyon kohortu da bulunmamaktadir; ancak Kaynak Taramasi'nda dis
validasyon kullanan ¢aligma sayisinin yalnizca 14 oldugu bilinmektedir.

Kullanilan goriintiillerde DICOM piksel araligi bilgisi bulunmadigindan Hausdorff
mesafesi raporlanamamigstir; bu durum segmentasyon sinir dogrulugunun tam
degerlendirilmesini kisitlamaktadir. Hilus segmentasyon basarimi iyilestirmeye aciktir;
Dice degeri 0,6559, bos-GT yanhis pozitif oram ise 0,667 diizeyindedir. Bu sinirlilik,
literatiirde ¢ok az calismanin denedigi korteks-hilus ayriminin gergeklestirilmis olmasi
gercegiyle birlikte degerlendirilmelidir. Calismanin diger sinirliliklart sunlardir: (1) Tek
merkezli ve retrospektif tasarim dis genellenebilirligi kisitlamaktadir. (2) Isaretlemeler
tek bir annotator tarafindan yapilmis; gozlemciler arasi giivenilirlik 6l¢iilmemistir. (3)
Tarayict model, prob frekansi ve kazang ayarlar1 gibi cihaz metaverileri kayit altina
allmmamistir. (4) Dis dogrulama gergeklestirilmemistir; prospektif bir ¢alismada
bagimsiz kohortta bagarimin onaylanmasi gerekmektedir.

5.8. Literatiirdeki Bosluklarla Iliskisi

Kaynak Taramasi'nin 2.4 alt boliimiinde belirlenen bosluklar ile bu tezin durumu
Cizelge 5.1'de karsilastirmali bigcimde Ozetlenmistir. Tablo, hangi bosluklarin
kapatildigin1 ve hangilerinin a¢ik kaldigini bir arada gostermektedir.

Cizelge 5.1. Kaynak Taramasi 2.4 alt boliimiindeki bosluklar ile bu tezdeki
durumun karsilastirmasi

Bosluk (Kaynak Taramasi 2.4) Bu tezdeki durum

Dikkat tabanli U-Net ile otomatik segmentasyon
Manuel ROI segmentasyonuna bagimlilik uygulanmigtir. Egitim i¢in manuel isaret
gereksinimi stirmiistiir.

LaMa tabanli sistematik marker temizligi
Marker temizliginin ihmal edilmesi uygulanmugtir; literatlirdeki az sayidaki 6rnekten
biridir.

Korteks ve hilus ayr1 maskelerle modellenmistir; bu
yaklagim literatiirde az goriilen bir ayrimdir.

SHAP, Grad-CAM ve dikkat haritalar1 birlikte
Aciklanabilirlik araglarinin sinirlt kullanimi | uygulanmistir; bu biitiinliik literatiirde az

Lenf nodu alt yapilarinin ihmal edilmesi

goriilmektedir.
Belirsizlik ve dagilim dis1 tespitinin MC Dropout ve PCA-Mahalanobis birlikte
eksikligi kullanilmistir.

ECE ve Brier skoru katlamadisi tanilamasi olarak

Kalibrasyon raporlamasimin eksikligi raporlanmistir; bagimsiz dogrulama yapilmamagtir.

Cizelge 5.1°de, Kaynak Taramasi’nin 2.4 alt boliimiinde belirlenen literatiir
bosluklari ile bu tezin sagladigi katkilar karsilastirmali olarak 6zetlenmektedir.
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6. SONUCLAR

Bu calismada aksiller lenf nodu metastazini preoperatif ultrason goriintiilerinden
tahmin etmek i¢in segmentasyon ve siniflandirmay1 birlestiren bir yapay zeka hatti
kurulmustur. Tim degerlendirmeler hasta izolasyonlu bes katli katlamadis
degerlendirmesiyle gergeklestirilmistir; segmentasyon degerlendirmesi manuel korteks
ve hilus anotasyonlar1 bulunan 145 orijinal goriintii ve 111 hasta {izerinden, siniflandirma
ve fiizyon degerlendirmeleri ise ¢alismanin toplam veri kapsami olan 221 hastaya ait 391
orijinal ultrason goriintiisii iizerinden yiirtitiilmistiir.

Segmentasyon modelinde AttentionUNet korteks Dice 0,763, hilus Dice 0,656,
ortalama 6n plan Dice 0,710 elde etmistir. Siniflandirma tarafinda en iyi bireysel derin
ogrenme modeli EfficientNet-BO olup goriintii diizeyinde 0,784, hasta diizeyinde ise
0,794 katlamadis1 AUC degerine ulagsmistir; en iyi klasik makine 6grenmesi modeli
XGBoost (AUC 0,675) olmustur. Ug fiizyon stratejisi iginden ¢apraz uydurmali istifleme
en yliksek goriintii diizeyi AUC'yi (0,792) saglarken, esit agirlikli olasilik ortalamasi
(EfficientNet-BO + XGBoost) en yiiksek hasta diizeyi AUC'yi (0,806) tiretmistir. SHAP
ozellik siralamasinda peritiimdral dalgacik ve GLCM 6zellikleri 6ne ¢ikmig; Grad-CAM
1s1 haritalar1 modelin ilgili anatomik bolgelere odaklandigini1 géstermistir. MC Dropout
belirsizlik analizi ¢apraz uydurmali katlamadist degerlendirmesiyle yiiriitiilmiis;
EfficientNet-B0 ortalama standart sapmas1 0,080 ile 145 goriintiiniin hi¢birinde belirsizlik
esigini asmamistir. PCA-Mahalanobis ile dagilim dis1 oran %5,5 olarak hesaplanmaistir.

Bu ¢alismanin en 6zgiin katkisi, lenf nodunu korteks ve hilus olmak tizere iki alt
yapiya ayiran segmentasyon mimarisidir. Dikkat tabanli U-Net, ASPP modiilii, hilus
kapis1 ve bilesik kayip fonksiyonunu i¢eren bu kurgu, Kaynak Taramasi1 Cizelge 2.2'deki
calismalarin biiyiik bolimiinde bulunmamaktadir. Kortikal kalinlasma ve hilus silinmesi
gibi klinik bulgularin sayisal 6l¢iimiine olanak tanimasi, bu yaklasimin tanisal degerini
artirmaktadir.

Peritiimoral dalgacik ve Hilbert-Huang 6zelliklerinin 6zellik kiimesine eklenmesi,
standart radyomik 6zelliklerin yanina frekans ve anlik fazli gdsterimlerin getirilmesi
anlamina gelmektedir. Karsilikli bilgi seciminde bu 6zelliklerin iist siralarda yer almasi,
katkisint sayisal olarak desteklemistir. Marker temizligi ise Kaynak Taramasi'nda
yalnizca (Bove vd., 2022) tarafindan raporlanan bir adimdir; LaMa tabanh temizlik bu
bosluga katki sunan az sayidaki uygulamadan biridir.

Kalibrasyon analizleri havuzlanmis katlamadis1 olasiliklar1 tizerinde yiiriitiilmiis;
ECE ve Brier skoru tanilayici 6lgiit olarak raporlanmistir. SHAP, Grad-CAM ve
segmentasyon dikkat haritalarinin bir arada sunulmasi, kararlarin hem 6zellik hem de
goriintli diizeyinde yorumlanmasini saglamistir; bu biitlinliik literatlirde az goriilen bir
yapidir. Son olarak MC Dropout ile belirsizlik kestirimi ve PCA-Mahalanobis ile dagilim
dis1 tespitinin birlikte kullanilmasi, modelin giivenilirliginin ¢ok boyutlu bicimde
degerlendirilmesine katki sunmaktadir.

Mevcut basarim diizeyi bagimsiz dig dogrulama ile heniiz sinanmamaistir; bu
nedenle sunulan sonuglar i¢ gecerlilik kapsaminda degerlendirilmelidir. Gelistirilen
model, radyolog kararmi destekleyen ikinci bir goriis olarak konumlandirilabilir.
Segmentasyon modeli korteks ve hilus alanlarin1 hesaplayarak korteks/hilus alan orani
gibi nicel biyobelirtegler liretebilir; bu oOlgiitlerin klinik karar agaclarina eklenmesi
degerlendirilebilir. Capraz uydurmal:i istiflemenin goriintii diizeyinde, esit agirlikli
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olasilik ortalamasinin ise hasta diizeyinde en yiiksek ayrimi saglamasi, goriintii temelli
derin 6grenme ile el yapimi doku ve frekans 6zelliklerinin tamamlayici bilgi tasidigin
gostermektedir. Gelecek c¢aligmalarda ¢ok merkezli veri lizerinde prospektif dis
dogrulama yapilmasi, sunulan sonuglarin genellenebilirligini smamak agisindan
hedeflenmektedir.
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8. EKLER
Ek A: ALNMARK Arayiizii

Gorilintli dosyalar1 ile klinik kayitlarin eslestirilmesi Excel isleme modiili
tarafindan yiirtitiilmektedir. Bu modiil Excel veri yoneticisi, hasta klasorii yiikleyici, ALN
ultrason yiikleyici ve karakter dizisi normallestirici siiflarindan olusur. Goriintii klasor
adlar1 Hasta klasorii Excel dosyasi ve ALN ultrason veri Excel dosyasi tablolariyla
otomatik olarak eslenmektedir. Tiirkceye 0zgli karakterlerin eslestirme basarimini
diistirmemesi i¢in karakter dizisi normallestirici sinifi 6zel bir ASCII esleme tablosu
iizerinden adlar1 normallestirir; 1, I, g, G, 1,0,s,S, 0, 0,c, C karakterleri bu tabloda
karsilikl1 eslenmektedir. Dogrudan eslesme saglanamadiginda sistem, tire ve bosluk
farkliliklar1 ile kiiciik yazim hatalarini tolere eden bulanik esleme yontemlerini devreye
sokar. Eslesme basarili oldugunda hastanin poliklinik numarasi ve patoloji durumu
isaretleme arayliziinde goriintiilenmektedir.

Yazilim cgesitli goriintii bigimlerini desteklemektedir. Kayipsiz bigimler (PNG,
TIFF, BMP), kayipli bigimler (JPEG, WEBP), akill1 telefon kdkenli goriintiiler (HEIC,
AVIF, DNG) ve ham tibbi goriintiiler (DICOM) dogrudan acilabilmektedir. Dosya
biitiinligi iki asamali kontrolle dogrulanmaktadir: 6nce uzanti incelenmekte, ardindan
sihirli bayt imzas1 yontemiyle gercek bi¢im tespit edilmektedir. HEIC ve benzeri bigimler
pillow-heif kiitliphanesiyle PNG'ye doniistiiriilmekte; DICOM dosyalari i¢in pydicom ile
pencere merkezi ve pencere genisligi 6l¢ceklemesi uygulanmaktadir. Bu islemin ¢iktis1 tek
kanall1 sekiz bitlik gri tonlamali matrislerdir.

Biiytik arsivlerde yeniden ¢ézme yiikiinli azaltmak amaciyla disk {izerinde bir
onbellek sistemi kullanilmaktadir. Yazilimin birincil modilleri Cizelge 8.1'de
Ozetlenmistir.
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Cizelge 8.1. ALNMARK yaziliminda kullanilan birincil modiiller, siniflar ve

teknik gorevleri

Modiil

Veri yiikleme
modiilii

Otomatik diizeltme
modiili

Isaret kaldirma
modiilii

Frekans analizi
modili

Isaretleme depolama
modiili

RLE yardimci
modiilii

Excel isleme
modiilii

Fotograf disa
aktarma modiilii

Etiket yoneticisi

Kisayollar modiilii

Yapay zeka tabanl
karar destek modiilii

Temel Bilesenler

Veri yoneticisi, goriintii
bilgisi

Otomatik diizeltme
sonucu, otomatik
diizeltme
yapilandirmasi,
GrabCut otomatik
dizeltme

isaret tespit edici, isaret
kaldirma motoru, kalite
degerlendirici

Fourier ¢ozlimleyici,
dalgacik ¢oziimleyici,
HHT ¢oziimleyici

Isaretleme yoneticisi,
isaretleme bolgesi,
gdriintil isaretleme,
COCO disa aktarma
smifi

RLE kodlayici, RLE
kod ¢oziicii, RLE
eniyileyici, sekil
kodlayici

Excel veri yoneticisi,
hasta klasorii yiikleyici,
ALN ultrason
yiikleyici, karakter
dizisi normallestirici

Fotograf disa aktarici

Ikili kategori etiket
yoneticisi, etiket
yapilandirma kalicilig

Kisayol yoneticisi,
kisayol olay siizgeci

Attention U-Net,
ResNetl18, Grad-CAM
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Teknik gorev ve temel parametre/cikti

Klasdr tarama, bigim doniisiimii, DICOM
metadata ¢ikarimi ve dnbellekleme.

Bes bilgisayarla gorii algoritmast:
Morfoloji, Kenar yakalama, GrabCut,
Uyarlanir esikleme, Kontur diizlestirme

Dokuz tespit yontemi ve 50+ boyama
algoritmasi; kalite metrikleri PSNR ve
SSIM

2B FFT (Hizl Fourier Doniigiimii) giic
spektrumu, ¢ok seviyeli 2B DWT,
EMD/CEEMDAN tabanli HHT

Geri alma/yineleme ge¢misi (50 adim),
run-length encoding (RLE)/koordinat
JSON serilestirme, COCO disa aktarim;
sema siliriimii 3,5,0

RLE ya da koordinat karari, maske
boyutlandirma, ¢okgen-bitmask
doniistimii; %98 sikistirma

Tiirk¢e karakter normallestirme, ¢ift tablo
esleme, bulanik esleme

Hasta metadatasi ile goriintii ve isaretleme
katmanlarin1 birlestirerek toplu ¢ikti
uretme

Ikili kategori sistemi, goriiniirliik
degisikliklerini izleme ve kalic1 depolama

Kisayol tusu yonlendirme, metin giris
alaninda otomatik devre dis1 birakma

Lenf nodu segmentasyonu, ilgi bolgesi
¢ikarimi, metastaz/reaktif siniflandirmasi,
olasilik ve 1s1 haritasi iiretimi
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Cizelge 8.1’de, ALNMARK yazilimini olusturan birincil modiiller, siniflar ve
bunlarin teknik gorevleri listelenmektedir.

Isaretleme arayiiziinde dokuz ¢izim ve dl¢iim araci sunulmaktadir. Kalem araci
(tus 1), fare siiriiklenerek kapali cokgen bolgeler olugturur ve uzun sinirlara sahip korteks
bolgelerinde tercih edilmektedir. Firga araci (tus 4), ayarlanabilir boyutlu firga ile mevcut
maskelere ekleme veya diizeltme yapmay1 saglar. Silgi araci (tus 2), maske siirlarindaki
fazla pikselleri kaldiran yerel silme aracidir. Doldurma araci (tus 8), tiklanan konumdan
tolerans icindeki baglantili pikselleri doldurarak biiylik homojen doku yapilarinin hizlica
secilmesini saglar. Sihirli degnek araci (tus 9), yogunluk toleransina goére komsu
piksellere yayilan bdlge biiylitme yontemiyle ¢alisir; hilusun esit gri ton alanlarinda tercih
edilmektedir. Dikdortgen araci (tus 3) standart dikdortgen sinirlayici kutu olusturur. Elips
aract (tus 5), kan damar1 ya da kist gibi dairesel anatomik yapilarin isaretlenmesinde
tercih edilen eliptik bolge aracidir. Se¢im araci (tus 6), mevcut bir isaretin secilmesini,
yeniden konumlandirilmasini ve klinik not eklenmesini saglar. Cetvel arac1 (tus 7), 6lgek
cizgisine karsilik gelen iki nokta arasina dogrusal Ol¢lim cizer; kullanicinin girdigi
fiziksel uzunluk tlizerinden dinamik piksel-milimetre kalibrasyon katsayist hesaplanir.
Klavye kisayollar1 Cizelge 8.2'de verilmistir.

V. @ ALNMARK v3.8.0

¥ Hizh lglomior

Onayla (Enter)

Sekil A.1. ALNMARK isaretleme arayiizii genel goriiniimii

Sekil A.1’de, ALNMARK isaretleme arayiiziinlin merkezdeki goriintii ve maske
alani, stteki ara¢ ¢ubugu ile sag paneldeki etiket listesinden olusan genel yerlesimi
goriilmektedir.

Arayliziin merkez alaninda ultrason goriintiisii ve etkin maske katmani yer
almaktadir; list kisimda ara¢ gubugu ve klavye kisayol gdstergeleri, sag panelde bolge
istatistikleri ve navigasyon 6geleri bulunmaktadir. Kalem, fir¢a, sihirli degnek ve
otomatik diizeltme araclar1 tek tusla etkinlestirilebilmektedir.

Cizelge 8.2. ALNMARK klavye kisayollar
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Kisayol Eylem Agiklama
1 Kalem araci1 Serbest ¢izim
2 Silgi araci Silgi
3 Dikdortgen araci Dikdortgen
4 Fir¢a araci Firca
5 Elips araci Elips
6 Se¢im araci Sec¢im/Not
7 Cetvel araci Kalibrasyon cetveli
8 Doldurma araci Doldurma
9 Sihirli degnek aract Sihirli degnek
Q Etiket 1 US: korteks / MRG: korteks
W Etiket 2 US: hilus / MRG: hilus
E Etiket 3 MRG: Nekroz
R Etiket 4 MRG: Perinodal
T Etiket 5 MRG: Diger
Sol Ok Onceki goriintii Otomatik kaydet ve geri
Sag Ok Sonraki goriintii Otomatik kaydet ve ileri
+/ - Y akinlastir/Uzaklastir Fare isaret¢isine gore
F Pencereye sigdir Goriintiiyii ortala ve sigdir
L Etiketleri goster/gizle Isaret katmanlar
G Gereksiz igaretle Tanisal degil
Ctrl+S Kaydet JSON serilestirme
Ctrl+Z Geri al 50 adim
Ctrl+Y Yinele
Escape Iptal Cizimi veya se¢imi iptal et

Cizelge 8.2°de, ALNMARK arayliziinde tanimli klavye kisayollar1 ve kargilik
gelen araglar verilmektedir.

Her anatomik etiket i¢in sabit RGBA renk degerleri tanimlanmistir. Seffaflik
degeri 180 olarak sabitlenmistir; bu deger, alttaki goriintiiniin isaretleme katmaninin
arkasindan goriilebilmesini saglar. Etiket renk kodlar1 Cizelge 8.3’te verilmistir.

Cizelge 8.3. ALNMARK etiket renk kodlar1 (RGBA)
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Etiket Renk ad1 RGBA degeri
Korteks Kirmizi (255, 0, 0, 255)
Hilus Koyu mavi (0, 70, 180, 255)

Cizelge 8.3’te, her anatomik etiket icin tanimlanan sabit RGBA renk kodlar
sunulmakta; seffaflik degerinin tiim etiketlerde 180 olarak sabitlendigi goriilmektedir.

Otomatik diizeltme modiilii, kullanicinin ¢izdigi maskeyi anatomik sinirlara
yaklastirmak icin bes bilgisayarla gorii algoritmasi icermektedir: morfolojik siizgec,
kenar yakalama, GrabCut segmentasyon, uyarlanir gri ton esikleme ve kontur
diizlestirme. Algoritmalarin her biri bagimsiz ya da sirali bigimde uygulanabilmektedir.
Diizeltme siddeti hafif, normal ve agresif olmak iizere li¢ seviyede ayarlanabilmekte; her
seviyede c¢ekirdek boyutu, yineleme sayisi, arama bandi yarigapi, esikleme ofseti,
Douglas-Peucker toleransi ve gri ton tarama penceresi i¢in farkli carpanlar
tanimlanmaktadir. Otomatik diizeltme yogunluk seviyeleri ve parametre carpanlari
Cizelge 8.4’te verilmistir.

Cizelge 8.4. Otomatik diizeltme yogunluk seviyeleri ve parametre ¢carpanlari

Parametre Hafif (gentle) Normal Agresif (aggressive)
kernel 0,5 1,0 1,8
iterations 0,5 1,0 2,0
distance 0,6 1,0 1,5
threshold 1,3 1,0 0,7
epsilon 1,5 1,0 0,5
search 0,6 1,0 1,5

Cizelge 8.4’te, otomatik diizeltme modiiliinde kullanilan yogunluk seviyeleri ve
bunlara karsilik gelen parametre ¢arpanlari verilmektedir.
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V. ©® ALNMARK v3.8.0

¥ Hizh iglemier

Sekil A.2. Otomatik diizeltme modiilii ¢ikis ekrani

Sekil A.2’de, kullanicinin kaba bigimde ¢izdigi maskeyi morfolojik siizgeg, kenar
yakalama ve GrabCut gibi islemlerle anatomik sinirlara yaklastiran otomatik diizeltme
modiiliiniin ¢ikis ekran1 gosterilmektedir.

Otomatik diizeltme modiilii kaba bicimde ¢izilen kullanict maskesini morfolojik
stizgeg, kenar yakalama, GrabCut segmentasyon gibi islemler, uyarlanir esikleme ve
kontur diizlestirme algoritmalariyla yeniden bi¢imlendirir. Diizeltme siddeti hafif, normal
ve agresif olmak iizere li¢ seviyede ayarlanabilmektedir.

Goriintiilere sonradan eklenen kalibrasyon 1zgaralari, metin yazilar1 ve renkli
Doppler dikdortgenleri gibi gdmiilii makine igaretlerini kaldirmak i¢in isaret kaldirma
modiilii kullanilmaktadir. Bu modiil dokuz farkli tespit yontemi ve elliden fazla kaldirma
algoritmasi igerir. Kaldirma yontemleri arasinda hizli yiiriyen boyama (Telea), akiskan
dinamigi tabanli boyama (Navier-Stokes), dalgacik tabanli yontemler ve regresyon
modelleri yer almaktadir. Temizleme kalitesi tepe sinyal-giliriiltii oran1 (PSNR) ve yapisal
benzerlik indeksi (SSIM) metrikleriyle sayisal olarak degerlendirilmektedir.

Her isaretlenmis dosya ile etiketlenmis JSON biciminde saklanmaktadir. Temel
alanlar su sekilde tanimlanmaktadir: goriinti yolu alani goriintii dosyasinin goreceli
yolunu, tanisal deger tasimayanlar alami tanisal deger tasimayan goriintiileri, kalite
denetiminden gecirilmis alani kalite denetiminden gecirilmis goriintiileri, kalibrasyon
katsayis1 alani cetvel araciyla belirlenen piksel-milimetre katsayisini ve bolgeler alant her
isaretleme bolgesini tanimlamaktadir. Bolge kayitlart RLE ya da koordinat listesi
biciminde serilestirilebilmektedir; RLE biiyiik boliitleme maskelerini yaklasik yiizde 98
oraninda sikistirmaktadir. Her bolge kaydinda olusturulma ve diizenleme zaman damgasi
ile kullanic1 kimligi de saklanmaktadir.

Isaret depolama modiiliindeki COCO disa aktarma smifi, isaretlenmis dosyalar1
COCO veri seti bigimine doniistiirerek derin 6grenme egitim siireglerine dogrudan dahil
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edilebilir veri seti iiretimini saglamaktadir. Isaret arayiiziiniin istatistik panelinde her
bolgenin piksel ve milimetrekare cinsinden alami ile c¢evresi otomatik olarak
hesaplanmaktadir.

Bunun yani sira ALNMARK programinda, egitilen yapay zeka modelleri,
interaktif bir sekilde programa entegre edilmistir.

Yapay Zeka Teghis Sonucu

cill Modeli Galigtir

Segmentasyon (UNet) Sigydwr Sinflandirma Heatmap (ResNet18)

Sekil A.3. ALNMARK yapay zeka destekli karar destek modiiliiniin kullanici
arayuzi

Bu programda kullanic1 tarafindan segilen ultrason goriintiisii modele
aktarilmakta; korteks ve hilus segmentasyon sonuglar1 goriintii tizerinde gosterilmektedir.
Siniflandirma modeli tarafindan hesaplanan metastaz olasiligl, tahmin edilen simif ve
ilgili karar bilgileri ayn1 ekran iizerinde sunulmaktadir. Bu yapi, tez kapsaminda
gelistirilen modellerin dogrudan klinik karar vermesi i¢in degil, uzman degerlendirmesini
destekleyen biitlinlesik bir arastirma araci olarak tasarlanmistir. ALNMARK yapay zeka
destekli karar destek modiiliiniin kullanici araytiizii Sekil A.3’te gosterilmistir.
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Ek B: Cahsmada Kullanilan Yontemlerin Teorik Altyapisi

Bu ekte, ¢calismada kullanilan yontemlerin temel matematiksel altyapisi bir araya
getirilmigtir. Gorlintii isleme, derin 6grenme, klasik makine 6grenmesi, 6zellik ¢ikarima,
fiizyon ve degerlendirme agamalarinda yararlanilan yontemler, temel denklemlerle ifade
edilmistir.

B.1. Goriintiiniin Matematiksel Gosterimi ve Temel Islemler
B.1.1. Sayisal goriintiiniin ayrik sinyal olarak gosterimi
Gri tonlu bir ultrason goriintiisii, iki boyutlu ayrik bir sinyal olarak
I:0cZ?-{01,..,L—1} (B.1)
bi¢ciminde gosterilir. Burada (2 piksel koordinatlarinin kiimesini, L kullanilabilen gri

diizey sayisini belirtir. Sekiz bitlik bir goriintiide L = 256 ve I(x,y) € {0,1, ...,255}
olur. Yiiksekligi H, genisligi W olan goriintii matrisi

1(0,0) 1(1,0) I(W —1,0)
[— 1(0:,1) 1(1:,1) (w - 1,1) (B.2)
I(0H-1) I(LH-1) - IW-1,H-1)

seklindedir. Transfer 6grenme modelleri {i¢ kanall1 giris bekledigi i¢in gri goriintii {i¢
kanala kopyalanabilir:

X(,:,1) =X(,:,2) =X(¢,:,3) =1 (B.3)
Bu igslem yeni bilgi iiretmez. Yalniz giris boyutunu onceden egitilmis agin
bekledigi bicime getirir. (Gonzalez & Woods, 2017)

B.1.2. Yeniden boyutlandirma ve bilinear enterpolasyon

Hedef goriintiideki (x, y) noktas1 kaynak goriintiide tam say1 olmayan bir
konuma karsilik geldiginde dort komsu piksel kullanilir. Normalize uzakliklar

X —Xg =y_3’0

a= ) B.4
X1~ Xo d Y1—Yo B4

olarak tanimlanir. Bilinear enterpolasyon
1Y) = (A=) - PGy +all = HI (1, y0) ©5)

+(1 = a)Bl(xo,¥1) + aBl(x1, 1)
ile hesaplanir. Dort katsaymin toplami 1°dir. Boylece ¢ikti, komsu piksellerin konuma
bagl agirlikli ortalamasi olur.
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Bilineer Enterpolasyonda Dort Komsunun Katkisi

(x0, ¥1) (x1,y1)
lo1 hi
O O
n (x,y)
s [T .
S |
' ]
> ]
Il !
«Q :8 !
O " O
(x0. Yo) a (x1, ¥o)
loo lo

a = (x — xo)/(x1 — xo)

Sekil B.1. Bilinear enterpolasyonda dort komsu pikselin hedef degere katkisi

Sekil B.1’de, bilinear enterpolasyonda hedef pikselin degerinin dort komsu
pikselin agirlikli katkisiyla nasil hesaplandig1 gosterilmektedir.

Segmentasyon maskelerinde bilinear enterpolasyon kullanilmaz.  Simf
degerlerinin ortalamasi anlamsiz ara etiketler iiretebilir. En yakin komsu yontemi

M'(x,y) = M(round(x;), round(ys)) (B.6)
ile mevcut sinif degerlerinden birini dogrudan korur. (Szeliski, 2022)

B.1.3. Normalizasyon
Min-maks normalizasyonu

1(x,y) — Ly
Inorm(x, ) = — (B.7)

Imax - Imin
bicimindedir. Sekiz bitlik goriintiide I,,;, = 0 ve I, = 255 alinirsa I, o, = /255
olur. ImageNet ile 6nceden egitilmis modellerde kanal bazli standartlagtirma

: X (oy)—u
X'o(xy) = St (B3)
c
ile yapilir. Burada pu, ve a,, kaynak on egitim veri kiimesinin kanal ortalamasi ve
standart sapmasidir. Bu doniisiim kontrast iyilestirme islemi degil, giris 6lgegi

uyarlamasidir. (Goodfellow vd., 2016)
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B.2. Onisleme Yontemleri
B.2.1. Histogram ve histogram esitleme

k gri diizeyinin goriintiideki sayisi

W-1H-1

RO = > 16y = k) (B.9)

x=0 y=0
ile bulunur. Toplam piksel sayis1 N = HW oldugunda normalize histogram

L-1
h(k
p(k) = % z p(k)=1 (B.10)
k=0

olur. Kiimiilatif dagilim fonksiyonu

k
F) =) p() B.11)
j=0
ve klasik histogram esitleme doniisiimii

T(k) = (L —1)F(k) (B.12)
seklindedir. Global esitleme biitlin goriintii i¢in tek doniistim kullandigindan kiigtik
anatomik bolgelerdeki lokal kontrasti yeterince iyilestirmeyebilir. (Gonzalez & Woods,
2017)

B.2.2. CLAHE

CLAHE, goriintiiyti kiiclik karo bolgelerine ayirir ve her karonun histogramini
ayr1 isler. Bir karodaki histogram h,.(k), kesme sinir1 C ise

h,(k) = min{h, (k), C} (B.13)
olur. Kesilen toplam histogram kiitlesi

L-1
E,. = max {h, (k) — C, 0} (B.14)

ile hesaplanir ve gri diizeylere yeniden dagitilir. Diizeltilmis histogramin doniisiimii

k
1,00 = @L-1 ) p () (B.15)
7=0

bi¢imindedir. Karo sinirlarinda keskin ge¢is olusmamasi i¢cin komsu dort karo
doniislimii bilinear agirliklarla birlestirilir.

Kesme simir1 biiylidiikge yontem adaptif histogram esitlemeye yaklasir ve giriiltii
biiyiitme riski artar. Cok diisiik sinir lokal kontrast kazancini bastirir. Tezde siniflandirma
ve segmentasyon gorevleri i¢in farkli CLAHE ayarlarinin kullanilmas, iki gorevin doku
ayrimt ve smir strekliligi agisindan farkli gereksinimlere sahip olmasma dayanir.
(Zuiderveld, 1994b)
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B.2.3. Non-Local Means

NLM, yalniz komsu pikselleri degil, goriintii icinde benzer yamalar1 kullanir.
Girultili gorintt V(i) = U(i) + N (i) olsun. Temiz deger kestirimi

IO =) wE)HV() (B.16)
jes@®
ile hesaplanir. Agirliklar

1 d Pi'P' . d Pi,P-
W(l,]) = mexp [— %l ) Z(l) = jezg(i) exp [— %] (B17)
seklindedir. Yama uzaklig1
d(P,P) = Z G, WV +w) = V(i + W] (B.18)

ue’p

ile dl¢iiliir. Benzer yamalar i¢in d = 0 ve agirlik biiyiiktiir. h biiyiidiik¢e daha farkli
yamalar ortalamaya katilir ve yumusatma artar.

Non-Local Means Icin Yama Benzerligi

Yama fark kiigiikse agirhk biiyiir Benzer yama

Hedef yama

/

L —
\

Benzer yama

Sekil B.2. Non-Local Means yonteminde hedef yama ile goriintiiniin farkh
bolgelerindeki benzer yamalarin karsilastirilmasi
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Sekil B.2’de, Non-Local Means yonteminde hedef yamanin goriintiiniin farkl
bolgelerindeki benzer yamalarla karsilagtirilarak giiriiltiisiiniin azaltilmas1 sematik olarak
gosterilmektedir.

NLM’nin segmentasyon kolunda CLAHE’den o6nce kullanilmasi, CLAHE’ nin
speckle bilesenini lokal ayrint1 gibi biiylitmesini azaltir. Asirt siizme ise hilus gibi kiigiik
yapilarin sinirlarin1 yumusatabilir. (Buades vd., 2011)

B.2.4. Veri artirma

Veri artirmada egitim 6rnegine etiketi korudugu kabul edilen rassal doniisiim
uygulanir:

x=T¢x), y=v (B.19)
Egitim riski
1 N
R©) = NZ Ee | £(fo (Tex0), )] (B.20)
i=
olarak diisiiniilebilir. Dondiirme
x'l _ [cos® —sind][X
[y’] 4 [sinﬁ cosd ] [y] (B.21)

ile, kontrast doniistimii

I'=a(l —u) + (B.22)
ile gosterilebilir. Toplamsal Gauss giiriiltiisii I' = I + €, £ ~ N'(0, 02); carpimsal
speckle ise I' = I(1 + n) bigimindedir. Segmentasyonda ayn1 geometrik doniigtim
goriintli ve maskeye birlikte uygulanmalidir. (Goodfellow vd., 2016)

B.3. Evrisimli Sinir Aglar:
B.3.1. iki boyutlu evrisim

Giris dzellik haritas1 X € R¢in*H>*W jein k numarali ¢ikt1 kanali

Cin Kn—-1K,—1

Y (@, )) = by + z Z z Wy (u, v)X (iS, +u — Py, jS,, + v —PB,) (B.23)

c=1 u=0 v=0

ile hesaplanir. Cikt1 yiiksekligi

H+2P,—Dp(K,—1)—1
H’=[ h DK = D=1 (B.24)

Sh
olur. Parametre sayisi

Nparam = CoutCinKpKy + Coue (B.25)
seklindedir.(Goodfellow vd., 2016)
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B.3.2. Alic1 alan ve havuzlama
Katman [ i¢in giristeki 6rnekleme sigramasi ve alici alan
Ji = Ji-1Sp n=n-1+E& - 1ji (B.26)
ile glincellenir. Ardisik iki 3 X 3 evrigim, adim 1 oldugunda 5 X 5 etkili alic1
alan olusturur.
Global ortalama havuzlama

1 H W
4=EWZ§}AU> (B.27)

i=1j=1
ile her kanalin uzamsal haritasini tek sayiya indirger.(Goodfellow vd., 2016)

B.3.3. Batch normalization

Mini-batch ortalamasi ve varyansi

1 1
pn =) X oF =) (=) (B.28)
i=1 i=1
olarak hesaplanir. Normalize ve yeniden olgeklenmis ¢ikti
o Xi — Up o
Ri=——=—— Vi=VYh+B (B.29)
\Jog + €

seklindedir. Kiigiik batch boyutlarinda mini-batch istatistikleri kararsizlasabilir. (Ioffe &
Szegedy, 2015)

B.3.4. Dropout
Dropout maskesi m; ~ Bernoulli(1 — p) ile olusturulur. Inverted dropout

ih. (B 30)
_p L .

kullanildiginda ]E[fli] = h; olur. Normal ¢ikarimda dropout kapatilir; MC Dropout’ta
acik tutularak farkli alt ag tahminleri iiretilir. (Srivastava vd., t.y.)

B.3.5. Sigmoid, softmax ve capraz entropi

[kili siniflandirmada

1

B.31
1+e72 ( )

p(y=11x)=0(2) =

ve ikili ¢apraz entropi

1
Lycg = —5 2 ilogpi + (1 = yi)log(1 —py)] (B.32)
i=1
kullanilir. Cok sinifli segmentasyonda
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ezi,c
Pic = SC_eZik (B.33)
ve smif agirlikl kayip
1 N ¢
Lywcg = N We Vi clogp; (B.34)
i=1c=1
bi¢imindedir.(Goodfellow vd., 2016)
B.3.6. Geri yayihm
Ag ardisik fonksiyonlarin bilesimidir. Zincir kurali
oL 9L 0 0
== fu i (B.35)
06, 0f,0f,-1 06
ile gradyan1 erken katmanlara tasir. Basit giincelleme
g+ = 9O v, L (B.36)

seklindedir.(Goodfellow vd., 2016)

B.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Dogrusal katmanlarin art arda uygulanmasi yine dogrusal doniisiim verir.

Aktivasyon fonksiyonlart modele dogrusal olmayan davranis kazandirir.
B.4.1. ReLLU ve ReLU6

ReLU(x) = max(0, x)

(B.37)

ve tiirevi x < 0 i¢in 0, x > 0 i¢gin 1°dir. Negatif bolgede stirekli kalan néronlar sifir

gradyan nedeniyle etkinligini kaybedebilir. (Nair & Hinton, 2010)
MobileNetV2’de kullanilan ReLU6

ReLU6(x) = min{max(0, x), 6}
ile pozitif aktivasyonu 6’da sinirlar. (Sandler vd., 2018)

B.4.2. SiLU

SiLU(x) = xo(x) =

1+e>
ve tirevi

SiLU'(x) = a(x) + xa(x)[1 — o(x)]
seklindedir. ReLU’dan farkli olarak kiiclik negatif ¢iktilara izin verir ve gegisi
diizgiindiir. (Elfwing vd., 2017)
B.4.3. GELU

GELU(x) = x®(x)
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olup @ (x) standart normal dagilimin kiimiilatif dagilim fonksiyonudur. Yaygin

yaklasim

X 2
GELU(x) =~ > 1 + tanh E(x + 0,044715x3)

bicimindedir. (Hendrycks & Gimpel, 2023)

Cikt1

f(x)

Cikt1

Cikt

f(x)

Cikta
f(x)

f(x)

RelLU

(B.42)

4_
3_

2_

| =— ReLU

RelLU6

5
.
5
2

= = ReLU6

6 4
54
4 4
3 4
2 4

= SiLU
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Sekil B.3. Evrisimli sinir aglarinda kullanilan ReLLU, ReL U6, SiLLU ve GELU
aktivasyonlariin karsilastirilmasi

Sekil B.3’te, evrisimli sinir aglarinda yaygin kullanilan ReLU, ReLU6, SiLU ve
GELU aktivasyon fonksiyonlar1 karsilastirmali olarak sunulmaktadir.
B.4.4. Sigmoid dikkat kapisi

Attention U-Net icinde dikkat katsayis1

a; = o(q;) (B.43)
ile (0,1) araligina sikistirilir. Filtrelenmis 6zellik

R; = a;X; (B.44)
olur. Bu katsay1 ara ag etkinligidir; dogrudan klinik a¢iklama sayilmaz. (Oktay vd.,
2018)

B.5. Segmentasyonun Matematiksel Temeli
B.5.1. U-Net

Kodlayici
x; = Ej(x;-1) (B.45)
ile baglam sikistirir; kod ¢oziici
d, = U,(d;41) (B.46)
ile ¢Oziiniirliigii geri kazanir. Kisayol baglantisi
h; = Concat(d;, x;) (B.47)
erken katmanlardaki sinir ayrintisini derin baglamla birlestirir. (Ronneberger vd.,
2015)

B.5.2. Attention U-Net
Kodlayici 6zelligi x; ve kapilama sinyali g; i¢in

u; = W;Xi + Wng + bg, (B48)
q; = Y'ReLU(u;) + by, a; =0a(qy), (B.49)
),Zl' = a;X; (BSO)

hesaplanir. (Oktay vd., 2018)

Kodlayic1 ozelligi B S b ;’vri@im
Xi Wi X

4

Toplama ve g’

RelL.U ve sigmoid (e 4] )?, = QX

Dikkat katsayis Filtrelenmis 6zellik

Kapilama sinyali 1 x 1 evrigim
gi W;g,

Sekil B.4. Attention U-Net dikkat kapisinin kodlayici 6zelligi ve kapillama
sinyalinden dikkat katsayisi iiretmesi

Sekil B.4’te, Attention U-Net dikkat kapisinin kodlayict 6zelligi ile kapilama
sinyalinden dikkat katsayisini nasil lirettigi gosterilmektedir.
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B.5.3. ASPP
Atrous evrigim

yelil = ) wlklx[i + k]

ile ¢cekirdek elemanlarini r aralikla 6rnekler. Etkili ¢cekirdek biiyiikligi

Ketkii = K+ (K —1)(r — 1)
olur. ASPP farkli oranlardaki ¢iktilari

y = Concat(yrl, ...,yrm)
ile birlestirir. (L.-C. Chen vd., 2018)

B.5.3. Dice kayb1
Sinif ¢ i¢in yumusak Dice

2YiDicYic t €

 iPic + XiVic t€
olur. Korteks ve hilus i¢in ortalama 6n plan Dice

D,

_ Dkorteks + Dhilus
DFG r— 2

ve bilesik kayip

Lseg = Lycg + A1 - DFG)
seklindedir. Arka planin Dice ortalamasina alinmamasi, biiyiik arka plan
bolgesinin kiigiik anatomik siniflar1 baskilamasini 6nler. (Milletari vd., 2016)

_lAnB| _ 210U

loU = , .
TlauB 1+ IoU
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B.6. Derin Ogrenme Simflandirma Modelleri
B.6.1. ResNet18
Artik blok

y=FXxW)+x (B.58)
ile tanimlanir. Giris gradyant

0L oL (63-" I)
0x  0dy \ox
oldugu i¢in birim yol gradyan tagir. Boyutlar farkliysa 1 X 1 izdiisiim kisayolu
kullanilir. (He vd., 2016)

(B.59)

B.6.2. MobileNetV2
Standart evrisim maliyeti

Cstandart = DI%MNDE (B.60)
iken derinlik ayrilabilir evrigim

Cayrllabilir = DIZ(MDE' + MNDI?' (B61)
maliyetine sahiptir. Oran

Cayrllabilir il 1 1
YY)
Cstandart N DK

olur. Ters artik blok, genigletme, derinlik evrigimi ve dogrusal gegitten olusur.
(Sandler vd., 2018)

(B.62)

B.6.3. EfficientNet-B0
Bilesik olgekleme

d=a®, w =%, r=y® (B.63)
ve yaklasik biitce kosulu

af?y? =~ 2 (B.64)
ile derinlik, genislik ve ¢oziiniirliigl birlikte biiytitiir. Squeeze-and-Excitation
icinde kanal 6zeti

1 -
Z, = WZ Uc (l;]) (B65)
LJj
ve kanal agirligi
s = o(W,8(W,z)) (B.66)

hesaplanir. Cikt1 U, = s,U, ile 6lgeklenir. (Tan & Le, 2019)
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B.6.4. ConvNeXt-Tiny

ConvNeXt saf evrisimli yapiy1 korur. Blokta 7 X 7 derinlik evrisimi, Layer
Normalization, kanal genisletme, GELU ve dogrusal daraltma bulunur. Layer
Normalization

s _ N TH
Xj=—= B.67
7 ozt ( )

ile ayn1 6rnegin kanal istatistiklerini kullanir. (Z. Liu vd., 2022b)
B.6.5. Transfer 6grenme
Kaynak ve hedef dagilimlar genellikle

Ps(X,Y) # P (X,Y) (B.68)
olur. Parametreler ImageNet agirliklartyla baslatilir:

) 0o = leageNet- ‘ (B.69)
Ik agsamada omurga sabit tutulup yalniz siniflandirma bashg egitilir. Ikinci
asamada omurga daha diisiik 6grenme oraniyla agilir:

Nbackbone = PTlhead 0<p<1. (B.70)
Kaynak ve hedef alan farki ¢ok biiyiikse negatif transfer goriilebilir. (Pan &
Yang, 2010)
B.7. El Yapim Ozellikler

B.7.1. Birinci dereceden istatistikler

Ilgi bolgesindeki yogunluklar x, ..., xy icin

1y 1 v
— , 2 — _ —u)?. B.71
u Nle, s N_lz(xl ) (B.71)
i=1 i=1
Carpiklik
E[(X —)°]
L I (B.72)
ve basiklik
E[(X — w)*]
Vo=——— (B.73)

ile tanimlanir. Entropi

H=- Z P logpy (B.74)
k

dagilimm yayilimini 6lger. Bu 6zellikler piksellerin uzamsal yerini dikkate
almaz. (Gonzalez & Woods, 2017)
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B.7.2. GLCM

Yer degistirme A = (4x, Ay) i¢in

Ppa(i,)) = #{(x,¥): 1(x,y) = i,1(x + Ax,y + Ay) = j} (B.75)
ve normalize matris p(i,j) = P(i,j)/ Xap P (a, b) olur. Temel 6zellikler
Kontrast = Z (= N?p0)), (B.76)
ij
o p(i,j)
Homojenlik = z W‘—jl' (B.77)
iLj
Enerji = Y p (i,))’ (B.78)
ij
seklindedir. (Haralick vd., 1973b)
B.7.3. LBP
P-1
LBPp p = 2 s (gp r gc)Zp, (B.79)
p=0
1, t=0
s(t) = {0 > (B.80)

)

ile merkez piksel cevresindeki yerel karsilagtirmalar ikili koda doniistiirtiliir.
Bolge, bu kodlarin histogramiyla temsil edilir. (Ojala vd., 2001)

B.7.4. Gabor siizgecleri

x'? +y?%y'? x'
g(x,y) = exp l— Tl cos (27‘[1+ ¢>, (B.81)

x' = xcosf + ysinb, y' = —xsinf + ycos6. (B.82)
Farkli A ve 8 degerleri yonlii doku bankasi olusturur. Yanit enerjisi E = N™1Y;
R? gibi dzetlerle 6zellik haline getirilir. (Gabor, 1946)

B.7.5. Fourier doniisiimii

M-1N-1

F(u,v) = Z Z f (x,y)e J2mux/M+vy/N) (B.83)

X=0 y=0

Genlik |F| = VA2 + B2, faz ¢ = atan2(B, A) ve giic P = |F|? olarak
hesaplanir. FFT, DFT’yi O(N?) yerine yaklasik O(NlogN) maliyetle hesaplar. Fourier
temsili frekans bilgisini kiiresel verir ve konum bilgisini dogrudan tasimaz. (Gonzalez
& Woods, 2017)

B.7.6. Ayrik dalgacik doniisiimii

Yaklasim ve ayrint1 katsayilari
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aalkl = Y q[nlh2k —nl,  djalkl = ) g [nlgl2k —n]

(B.84)

n n
ile hesaplanir. ki boyutlu ayristirmada LL, LH, HL ve HH alt bantlar1 olusur.

iki Boyutlu Ayrik Dalgacik Ayristirmasi

EL
Yaklagim

R WG Saurlara Siitunlara
Gorlintl - ‘
fix, y) —> algak ve yiiksek F—> algak ve yiiksek
! gegiren slizgeg gegiren siizgeg

LH
Yatay ayrinti

HL
Dikey ayrinti

HH
Capraz aynnti

Sekil B.5. iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiinde alt bantlarin olusumu

Sekil B.5’te, iki boyutlu ayrik dalgacik doniisiimiinde goriintiiniin yaklasim ve

detay alt bantlaria nasil ayrigtig1 gosterilmektedir.

Alt bant enerjisi
Ep

Bl ZBI EBI

Ep :Z|C3(i,j)|2; Tp
ij
ile 6zetlenebilir. (Mallat, 1989)
B.7.7. EMD ve Hilbert-Huang doniisiimii

EMD ayristirmasi

K

x(®) = ) 6 (6) +7(0)

k=1
ile i¢csel mod fonksiyonlari tiretir. Hilbert dontigiimii

é(t) = %ijw ;(_T)T dr

— 00

ve analitik sinyal

z(t) = c(t) + jé(t) = a(t)e/®
seklindedir.

a(t) =+/c? + ¢?
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1d
f() = o (Zit)

olur. Burada a(t) anlik genlik ve f(t) anlik frekanstir. Mod karisimi EMD’nin
temel siirliligidir. CEEMDAN, giiriiltii ger¢eklemelerini birlestirerek bu sorunu
azaltmaya ¢alisir. (N. E. Huang, 2014)

B.7.8. Peritiimoral bolge
Lezyon maskesi R ve yap1 eleman1 B, i¢in

Rperi = (R® B,)\R (B.90)
olarak tanimlanir. Bant genisligi biiylidiikge daha fazla ¢evre doku alinir. Cok dar bant
segmentasyon sinir hatasina, ¢ok genis bant ise komsu anatomik yapilara duyarli hale
gelir. (Soille & others, 1999)

B.8. Ozellik Secimi ve Boyut indirgeme
B.8.1. Standardizasyon ve sifir varyans

Ozelliklerin ayn1 dlgekte degerlendirilmesini saglamak ve biiyiik 6lcekli
degiskenlerin modeli baskilamasini 6nlemek amactyla Z-skor standardizasyonu
uygulanmustir. Bu doniistim asagidaki esitlikle ifade edilir:

Xij— ‘u§egitim)
(egitim) (BS1)
O'].
yalmz egitim kati istatistikleriyle uygulanir. g; = 0 olan 6zellik bilgi tasimaz ve sifira

bélme olusturur. (Hastie vd., 2009)

Zij =

B.8.2. Korelasyon siizgeci

Pearson korelasyonu
Xi (xij - fj) (Xix — Xx)

- (B.92)
,fZi (xij — %) V2 Grig — )2

ile hesaplanir. |rjk| belirlenen esikten biiyiikse 6zelliklerden biri ¢ikarilir. Bu silizgec
hedef etiketini kullanmaz ve yalnz dogrusal artiklig1 6lger. (Hastie vd., 2009)

Tik =

B.8.3. Karsihikh bilgi

Bir 6zelligin sinif etiketine iligkin ne kadar bilgi tagidigini nicel olarak
degerlendirmek amaciyla karsilikli bilgi (mutual information, MI) 6l¢iitli kullanilir.
Karsilikli bilgi agsagidaki esitliklerle tanimlanir:

IX;Y)=H(Y)—H({Y | X) (B.93)
ve esdeger olarak
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p(x,y)
o Y)‘Zp(" P8 )

bi¢imindedir. Bagimsizlikta I (X; Y) = 0 olur. Karsilikl1 bilgi dogrusal olmayan
bagimlilig1 yakalayabilir, fakat 6zellikler arasindaki artikligi tek basina dikkate almaz.
(Cover & Thomas, 1999)

(B.94)

B.8.4. MRMR

D(S)—|S|ZI( R(S)—IS|2 z I(x5 %) (B.95)

XjES Xj,XKES
V€ amag

mSaX[D (S) — R(S)] (B.96)
seklindedir. (Peng vd., 2005)

B.8.5. LASSO ve Elastic Net

LASSO regresyonu, L1 ceza terimi sayesinde bazi katsayilar1 tam olarak sifira
indirerek 6zellik se¢imi yapar.

B= argmpin —(B) + AZ |/3j| (B.97)

Elastic Net ise L1 ve L2 ceza terimlerini birlikte kullanarak hem 6zellik se¢imi
yapar hem de yliksek korelasyonlu 6zelliklerin birlikte degerlendirilmesini saglar.

B= argmBin [—t’(B) + 1 (a I B Il,+ 1;_05 I B ||%)] (B.98)

ile seyrekligi ve korelasyonlu 6zelliklerin birlikte kiiciiltiilmesini birlestirir. (Tibshirani,
1996; Zou & Hastie, 2005)
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B.8.6. PCA

Merkezlenmis veri i¢in kovaryans

1

S = — XX, (B.99)
ve 0zvektor problemi
SV, = A,V (B.100)
¢oziiliir. Ik g bilesene izdiisiim
Z=XW, (B.101)

olur. PCA etiketi kullanmaz; yiiksek varyans yonii en iyi siif ayrimi olmak
zorunda degildir. (Jolliffe, 2002)

B.8.7. Katlama icinde ozellik secimi

Dis katlama k i¢in egitim ve dogrulama kiimeleri 7, ve V, olsun. Se¢im puanlari
yalniz egitimde hesaplanir:
(k) _ k. il (F) (k)
1 =1(x]5 %), s =Top30(1,... ). (B.102)
Dogrulama tahmini
ka = f9k(ka.5k) (B.103)

ile olusturulur. Biitiin veri lizerinde se¢im yapmak dogrulama etiketini dolayli
olarak egitim siirecine tasir. (Hastie vd., 2009)

Katlama iginde Ozellik Segimi

345 dzellikli Egitim katinda Korelasyon siizgeci Kargihkl bilgi En yiiksek
baglangig havuzu standardizasyon |r| > 0,92 puant 30 dzellik

Sekil B.6. Standardizasyon, korelasyon siizgeci ve karsihikl bilgi seciminin her dis
katlamanin yalniz egitim boliimiinde uygulanmasi

Sekil B.6’da, standardizasyon, korelasyon siizgeci ve karsilikl1 bilgi seciminin her
dis katlamanin yalnizca egitim boliimiinde uygulanarak veri sizintisinin nasil onlendigi
sematize edilmektedir.

B.9. Klasik Makine Ogrenmesi Modelleri

B.9.1. Lojistik regresyon

1
1+ exp[—(By + B™X)]

p(y=11x) = (B.104)

ve log-odds
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p
log— 5= Bo + B'x (B.105)
seklindedir. L2 diizenlilestirmeli amac

A
JB) =—¢(B) +§Z B} (B.106)
]

olur. Dogrusal karar sinir1 ve diislik parametre sayisi, lojistik regresyonu kiigtik
veri ve stacking meta modeli i¢in uygun kilar. (Hosmer vd., 2013)

B.9.2. Karar agaci

Gini safsizlig1

G =1 —ZPCZ (B.107)

ve entropi

H(S) = —ZPC log,p. (B.108)

olarak tanimlanir. Bolme kazanci

Al = 1(S) — %I(SL) —tl—RI(sR) (B.109)

ile hesaplanir. Derinlik sinir1, kiigiik yapraklarda egitim orneklerini ezberleme
riskini azaltir. (Breiman vd., 2001)

B.9.3. Rastgele Orman

Her agac bootstrap drneginde ve rassal 6zellik alt kiimesiyle egitilir. Orman
olasilig1

B
1
P00 = £ ) By (0 (B.110)
b=1

olur. Bootstrap drneginde bir gdzlemin secilmeme olasilig1 yaklasik e~ =

0,368°dir. Agaglar aras1 hata korelasyonu ylikseldik¢e ortalamanin varyans kazanci
azalir. (Breiman, 2001b)

B.9.4. Gradyan artirma

Fp(X) = Fp_ (X)) + nhyp (%) (B.111)
ve negatif gradyan

= _aﬁ(YirF(xi))
" OF(x) |,

ile yeni agacin hedefi belirlenir. (Friedman, 2001)

(B.112)
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B.9.5. XGBoost

Asama amaci

£O =31 (3,357 + £,0) + 0D (B.113)
i
ve diizenlilestirme
T T
20») =yT+racAZZW]-2 +aZ|Wj| (B.114)
. j=1 j=1
seklindedir. Ikinci derece yaklagimda
= (0) 1.
20 =" |gifux) + S hufZ )| + 2. (B.115)
i
Bir yapragin yaklasik en iyi agirligi
G
Wi =g (B.116)

olur. (T. Chen & Guestrin, 2016)
B.9.6. LightGBM

LightGBM siirekli degerleri histogram kutularina ayirir ve en yiiksek kazanclh
yapragi once genisletir:

= argm{ngain(f). (B.117)

Leaf-wise biiylime kayb1 hizli azaltabilir, ancak kiigiik 6rneklemde derin tek
dallar asir1 uyum olusturabilir. (Ke vd., 2017b)

B.9.7. Yumusak oylama

M
Psoft = Z Wi Pms z wy, = L (B.118)
m=1 m

Esit agirlikta w,, = 1/M olur. Olasiliklarin ortalanmas1 model giivenini kullanir,
fakat kalibrasyonu otomatik diizeltmez. (Dietterich, 2000)

B.10. Fiizyon Yontemleri
B.10.1. Olasilik ortalamasi

Derin 6grenme ve klasik model olasiliklarinin sabit ortalamasi

_ Pavgi = 7aCPpr,i + PmL,i2 (B.119)
seklindedir. Iki tahminin varyansi
P+ P 1
Var( — 2) = 2 Var(Py) + Var(P,) + 2Cov(Py, P,)] (B.120)
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olur. Hata korelasyonu yiiksekse kazang azalir. (Z.-H. Zhou, 2025)

B.10.2. Stacking
Meta 6zellik matrisi

PpL1 PML1
Z=[ : : (B.121)

PoLn PMmLn
ve lojistik meta model

Pstacki = 0(Bo + BiPou, + BaPmLi) (B.122)
seklindedir. (Wolpert, 1992)
B.10.3. OOF ve ¢apraz uydurma
Temel OOF tahmin

PP = fo_ e (X0 (B.123)
ile, 6rnegi gérmeyen temel modelden alinir. Meta model de ayn1 satirda
degerlendirilmemelidir. Meta katlama M, i¢in

B = argmﬁin Z L (J’i»ff(ﬁo + BTZi)) (B.124)
1EMy,
ve I € M}, i¢in ¢apraz uydurmali tahmin tretilir. (Chernozhukov vd., 2018)

Capraz Uydurmal istifleme

EfficientNet-BO

OOF olasihigl
& Meta ozellik matrisi " Lojistik .| Capraz uydurmal
= Z = [ppL, pmL] i meta dgrenici “|  fiizyon olasihg
XGBoost
OOF olasihg:

Her 6rnegin meta tahmini, o érnegin meta model egitiminde kullamlmadig katlamadan iiretilir.

Sekil B.7. Temel katlamadisi olasiliklarin lojistik meta 6greniciyle capraz
uydurmal bicimde birlestirilmesi

Sekil B.7’de, temel katlamadis1 olasiliklarin lojistik meta &greniciyle ¢apraz
uydurmali bicimde birlestirilmesine dayanan istifleme yaklagimi gosterilmektedir.
B.10.4. Hasta diizeyi toplama

Bir hastanin gorintii olastliklari py s, ..., Py m,, 1610

1 .
P = m_hz Prj PR =map;, P =medianpy.  (B.125)
J
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Ortalama biitlin goriintiilere esit agirlik verir, maksimum tek yiiksek skora
duyarhdir, medyan ise aykir1 tek goriintiiye daha dayaniklidir.

B.11. Kalibrasyon ve Klinik Esik Belirleme

B.11.1. Kalibrasyon

Kalibre model i¢in

PY=11p=p)=p
beklenir. Kutu b igin ortalama tahmin ve gozlenen oran

1 1
conf(b) = n—b Z Di, acc(b) = n—b Z Vi

i€EBp
olur. (Niculescu-Mizil & Caruana, 2005)
1
. ’
’
. ’
I
. ’
. /
0,80 - /
’
’
’
’
7/
. ’
/
=i . /
=
5 0,60 A . /z
B= ’
5 /
A 7
= . ’
T . ’
g y
o ’
N 0,40 1 ’
: 7/
o .o ’
-' ,
. 4
7
/
. 7/
.. ,
U4
rd
» r'd
0,204 - e
- 4
’/
e —— Miikemmel kalibrasyon
=== Agin giivenli 6rnek
-7 e Yetersiz giivenli 6rnek
0 - = T 1 T T
0 0,20 0,40 0,60 0,80

Tahmin edilen olasilik

(B.126)

(B.127)

Sekil B.8. Giivenilirlik egrisinde miikemmel kalibrasyon, asir1 giiven ve yetersiz

giiven ornekleri

Sekil B.8’de, giivenilirlik egrisi iizerinde miikemmel kalibrasyon ile asir1 giiven
ve yetersiz giiven durumlar1 6rneklenmektedir.
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B.11.2. Brier skoru ve ECE

n
1
BS = = 3 (3 — »)? (B.128)
i=1
vE
B
n
ECE = z 2 Jace(b) - conf(h)| (B.129)
b=1

seklindedir. ECE kutu sa_y1s1na ve sinirlara duyarhidir. (Brier, 1950; Guo vd.,
2017)

B.11.3. Sicaklik 6l¢ekleme

Z.
N =0(3), T>0 (B.130)
ile logit 6l¢eklenir. T > 1 olasiliklar1 0,5 yoniine tasir. En iyi sicaklik

T* = argmin [— Z yilogp;(T) + (1 — y)log(1 — p;(T)) (B.131)
i

ile segilir. Pozitif T siralamay1 degistirmedigi icin AUC ideal kosullarda ayni
kalir. (Guo vd., 2017)

B.11.4. Esik olgiitleri
Smuf karan

yi(t) =1[p; = t] (B.132)
ile verilir. Youden o6l¢iitii

J(t) = Duyarhlik(t) + Segicilik(t) — 1 (B.133)
ve maliyet duyarli amag

seklindedir. (Youden, 1950)

B.11.5. Karar egrisi

Standart net fayda

TP(t) FP(t) t
NB(t) = ()— n()l—t

ile hesaplanir. t/(1 — t) esik olasiliginin odds karsiligidir. Model egrisi belirli
esik araliginda herkesi degerlendir ve hi¢ kimseyi degerlendirme stratejilerinin
iizerindeyse pozitif net fayda saglar. (Vickers & Elkin, 2006)

(B.135)
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B.12. Aciklanabilirlik Yontemleri
B.12.1. SHAP
Ozellik j igin Shapley degeri

ISIt(M —|S| = 1)!

¢; = 7 [v(S U} —v(S)] (B.136)
SEN\U}
seklindedir. Yerel toplamsallik
M
fX) =¢o + Z bj (B.137)
j=1
iliskisini saglar. Global 6nem ¢ogunlukla
n
1
L= |9yl (B.138)
i=1

ile hesaplanir. Korelasyonlu 6zelliklerde katkilarin 6zellikler arasinda
paylasilmas1 yorumu zorlastirabilir. (Lundberg & Lee, 2017)

B.12.2. Grad-CAM

Secilen evrisim katmanindaki aktivasyon haritalar1 A* ve hedef sinif skoru y°

icin kanal agirlig1
1 w0
y
c _
T = 7 E E A" (B.139)

olarak hesaplanir. Is1 haritasi

Grad-cam = ReLU (Z g A") (B.140)
k

olur.
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Son evrisim katmani
Ak
> Gradyan @ Global ortalama a Agirhikh toplam
S dy</9AK ag " ve ReLU
Simf skoru
yC

LGrag - cam = RelLU <Z a,fA")
3

Sekil B.9. Grad-CAM yonteminde sinif skorundan son evrisim katmanina gradyan
aktarimi ve agirhkl 1s1 haritasi iiretimi

Sekil B.9’da, Grad-CAM yonteminde smif skorundan son evrisim katmanina
gradyan aktarimi ve agirlikli 1s1 haritasinin tiretimi gosterilmektedir.

Grad-CAM sinifa 6zgii duyarlilik haritasidir; piksel diizeyinde kesin anatomik
siir veya nedensel aciklama degildir. Attention U-Net kap1 katsayilar1 ise ileri gegiste
olusan ara 6zellik agirliklaridir ve Grad-CAM ile ayni anlama gelmez. (Selvaraju vd.,
2020)

B.13. Tahmin Belirsizligi ve Dagilim Dis1 Ornek Tespiti
B.13.1. Aleatorik ve epistemik belirsizlik
Toplam varyans 6zdesligi
Var(Y | x,D) = Eg;p[Var(Y | x,6)] + Varg;p [E(Y | x,0)] (B.141)
ile veri giiriiltiisii ve model parametresi belirsizligi ayrilabilir. MC Dropout esas

olarak ikinci bilesen i¢in yaklasik bilgi saglar. (Kendall & Gal, 2017)

B.13.2. MC Dropout

Pt = fom, ), t=1,..T (B.142)
olmak tzere

_ 1 R N —
p=7/ Po Sp = TZ(pt - D)2 (B.143)
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MC Dropout Tahmin Yayilimi

o
o =] ]
0804 q ©° oo O o o Ouo - °ogo00 °e
° o "o o o ° °° o, oo o
o
* x
x
80 x x> * X x
= 0,60 x x x  oxx .
[
< * x x
° x
b=} ® X %X
g  prmmmmoem- RxTTTTTTTToTmmTmoom oo K- ——mmmmmmmmmm % LT oTTTTTTTTTToTTToosToosmmeee s
x
9; x * * x x xx x x
T 0,40 x N x
[ xx x %
x
x x
x x
x x
0,20 -
0 T T T T T
0 10 20 30 40 50

Stokastik ileri gegig

Sekil B.10. MC Dropout gecislerinde diisiik ve yiiksek tahmin yayiliminin
karsilastirilmasi

Sekil B.10’da, MC Dropout gegislerinde diisiik ve yiliksek tahmin yayiliminin
belirsizlik gostergesi olarak karsilagtirilmasi sunulmaktadir.
Tahmin entropisi

H(p) = —plogp — (1 — p)log(1 —Pp) (B.144)
ortalama karar kararsizligini 6l¢er. Entropi ile gecisler arasi standart sapma ayni1
bilgi degildir. (Gal & Ghahramani, 2016a)

B.13.3. Mahalanobis uzakhg:

Dy (x) =/(x—w)Z-1(x — p) (B.145)
0zellik varyansini ve korelasyonunu hesaba katar. Yiiksek boyuttap > n
oldugunda kovaryans tekil olabilir. PCA sonrast

z=(X—p)W, (B.146)
ve
q ( )2
Z. —_— .
D%, = Z % (B.147)
j=1 J
hesaplanir.
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Mahalanobis Uzakliginda Kovaryansin Etkisi

o  Egitim o6zellikleri
X Uzak ornek

———————

Ikinci temel bilegen
=

re

e
‘‘‘‘‘‘‘

Birinci temel bilesen

Sekil B.11. Mahalanobis uzakh@inin kovaryans elipslerine gore yon ve 6l¢ek
duyarhhg:

Sekil B.11°de, Mahalanobis uzakliginin kovaryans elipslerine gore yon ve olgek
duyarhilig1 gorsellestirilmektedir.
Ampirik esik

Ty = Qo,05(dy, ., dy) (B.148)
ile egitim uzakliklarinin yiizde 95 yiizdeliginden belirlenebilir. (Mahalanobis,
1936)

B.13.4. Isolation Forest

Rassal bolmeler 6rnegi izole edene kadar siirdiiriiliir. Ortalama yol uzunlugu
E[h(x)] i¢in anomali skoru

s(x,n) = 27 Eh&]/c() (B.149)

c(n) = 2H,_, — @ (B.150)

seklindedir. Kisa yol, 6rnegin daha kolay izole edildigini ve daha aykir1
goriindiigiini belirtir. (F. T. Liu vd., 2008)

B.13.5. OOD ve belirsizlik ayrim

Dy (x) egitim &zellik bulutuna uzakligi, s, (x) model alt aglari arasindaki goriis
ayriligini 6lger. Yiiksek uzaklik ile diistik belirsizlik, modelin yabanci érnekte asir
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giivenli olabilecegini gdsterir. Bu Olgiitler ayr1 giivenlik tanilaridir ve dis dogrulamanin
yerini tutmaz. (K. Lee vd., 2018)

B.14. Capraz Dogrulama, Istatistiksel Degerlendirme ve Egitim Kontrolii
B.14.1. Hasta izolasyonlu bes kath OOF

Ayni hastaya ait goriintiiler tek katlamada tutulur. Katlama k i¢in

T = D\V4, fo, = Train(7), (B.151)
Di = fgk(xi), 1 E Vk' (B152)
Biitiin dogrulama tahminleri birlestirilerek
-~ A A 1T
Poor = [P1, -, Dn] (B.153)
elde edilir.
Hasta izolasyonlu Bes Katli OOF Degerlendirme
Katlama 1 Dogrulama Egitim ——t: Egitim E»—;— Egitim -—;— Egitim
Katlama2 |  Egitim  —— Dogrulama —'— Egitim -—— Egitim ——— Egitim
Katlama 3 Egitim -—-— Egitim -— Dogrulama —-— Egitim —-— Egitim -——> Havuzlanmig
S | e | || S OOF tahminleri
Katlama 4 Egitim —— Egitim — Egitim -— Dogrulama —- Egitim
Katlama 5 Egitim —- Egitim »—‘ Egitim »—. Egitim — Dogrulama

Aym hastaya ait biitiin goriintiiler tek katlamada tutulur.

Sekil B.12. Ayn1 hastaya ait goriintiilerin tek katlamada tutuldugu bes kath
katlamadis1 degerlendirme

Sekil B.12°de, ayn1 hastaya ait goriintiilerin tek bir katlamada tutuldugu hasta
izolasyonlu bes katl1 katlamadis1 degerlendirme semas1 gosterilmektedir.
Sentetik veya temizlenmis tiirev goriintii i¢in

X, €V, = X, &7 (B.154)
kosulu veri s1izintisin1 6nler. (Hastie vd., 2009)

B.14.2. Smiflandirma o6lciitleri

TN

" (B.155)
TN + FP

Duyarhlik = Secicilik =

TP+ FN’
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TP 2TP

inlik = — _ B.156

Kesinlik = 75 Fp- . Fl | 2TP + FP 4 FN (B.156)
uyarhlik + Secicili

Dengeli dogruluk = — i (B.157)

2

F1 ger¢ek negatifleri dogrudan icermez. Tek Olgiit yerine ayirim, esik ve
kalibrasyon 6lgiitleri birlikte degerlendirilmelidir. (Sokolova & Lapalme, 2009)
B.14.3. ROC ve AUC

Pozitif skor S* ve negatif skor S~ i¢in

1
AUC = P(S* > 57) +5P(S* = §7). (B.158)
Ampirik bi¢im
1 m n
AUC = %zzlp (5¥,57) (B.159)
i=1 j=1

olup ¥ dogru siralamada 1, esitlikte 0,5, ters siralamada 0 degerini alir. AUC
belirli bir klinik esikteki duyarlilig1 veya olasilik kalibrasyonunu gdstermez. (Fawcett,
20006)

B.14.4. Bootstrap giiven araligi
Bootstrap 6rnegi yerine koymali segilir:

D'V =(z,,...7,}, 0" =T(D®). (B.160)
Yiizdelik ylizde 95 aralik

[Q0,025(8"), Qo075 (87)] (B.161)
ile hesaplanir. Coklu goriintiilerde hastalarin biitiin goriintiilerini birlikte
ornekleyen kiimeli bootstrap, bagimlilik yapisini daha iyi korur. (Efron & Tibshirani,
1994)

B.14.5. DeLong testi
Iki modelin AUC fark1
A=0, -0, (B.162)
ve eslestirilmis standart hata
SE@) = [Var(8,) + Var(8,) — 2Cov(8,,0,) (B.163)
ile test istatistigi
-4 (B.164)
“ T SE@) '

hesaplanir. Ayni hastanin ¢oklu goriintiileri varsa varyans hesabi hasta
kiimelerini dikkate almalidir. (DeLong vd., 1988)
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B.14.6. Benjamini-Hochberg diizeltmesi
Sirali p-degerleri p(;) < -+ < pgm) i¢in en biiytik k

k
P = mq ( )

kosulunu sagliyorsa ilk k hipotez reddedilir. Bu yontem reddedilen hipotezler
icindeki beklenen yanlis kesif oranini denetler. (Benjamini & Hochberg, 1995)

B.14.7. AdamW

Adam momentleri

me = Pyme_q + (1 - ﬁl)gzb (B.166)
Ve = Pavi1 + (1 — B2)gi (B.167)
ve yanlilik diizeltmeleri
. my ~ Ut
mt_l_ ]1:” vt_l_ﬁg (B168)
ile hesaplanir. AdamW giincellemesi
m
Orsr = (1 =B, — n— (B.169)
\/v_t +¢€

seklindedir. Agirlik sonlimii uyarlanir gradyan 6lgeginden ayrilir. (Loshchilov &
Hutter, 2017a)

B.14.8. Ogrenme orani 1sinmasi ve kosiniis soniimleme

Dogrusal 1sinma

t
Ne = Mo + (lmax — Mo 7~ (B.170)
w
ile 6grenme oranini kademeli artirir. Sonraki kosiniis sonlimleme
1 t—T,
Nt = Mmin T 5 Mmax — Mmin) [1 + cos (7'[ — )] (B.171)
2 T-T,

ile sona dogru kii¢iik adimlar tiretir. (Loshchilov & Hutter, 2017b)

B.14.9. Erken durdurma ve EMA
Dogrulama o6lgiitii M;, en iyi deger My,.s; V€ minimum iyilesme § i¢in

My > Mpest + 6 (B.172)
kosulu saglanmazsa sayag artar; belirlenen patience sonrasinda egitim durur.
Metrik EMA

m; =am;_, + (1 —a)M, (B.173)
ile dogrulama dalgalanmasini yumusatir. Bu islem model agirligt EMA’sindan
farklidir:

5{_— = agt_l + (1 - a)@t. (B-174)
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Her ikisi de ayn1 yumusatma yaklagimina dayansa da metrik EMA’s1 egitimin ne
zaman durdurulacagina karar veren sinyali temizlerken, agirlik EMA’s1 egitim boyunca
goriilen parametrelerin izini siirerek modelin nihai halini olusturur. (Goodfellow vd.,
2016; Polyak & Juditsky, 1992)
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Ek C: Tez Cahsmasinin Akis Diyagrami

. &\
s 2
KAYNAK TARAMASI
Web of Science, 2020-2026
Preoperatif ultrasonografi ve yapay zeka/radyomik
calismalarinin se¢imi
Literatiir bosluklarinin belirlenmesi
4 J
s = + N
VERI TOPLAMA VE HAZIRLAMA
Hasta secimi ve klinik verilerin toplanmasi
Ultrasonografi goriintiilerinin elde edilmesi
Toplam 221 hastaya ait 391 ultrasonografi goriintiisii
Korteks-hilus bolgelerinin PYQT tabanh arayiiz
tizerinden manuel isaretlenmesi
\ J
( . . + . N
ONISLEME VE VERI ARTIRMA
Cihaz isaretlerinin LaMa ile temizlenmesi
Kontrast iyilestirme (CLAHE/NLM)
Geometrik ve yogunluk doniisiimleri
Egitim setinde kullanilmak tizere veri artirma
_ J
{ ‘ )
HASTA iZOLASYONLU 5 KATLI CAPRAZ DOGRULAMA
\ J
|
SEGMENTASYON SINIFLANDIRMA
Attention U-Net El yaplml/rabdyomilT 6ztillwikler ve ('?ze]lik secimi
Korteks ve hilus maskelerinin Klasik makine 6grenmesi ve
o, : 2 as 2 transfer 6grenme modellerinin birlikte
ogrenilmesi ve degerlendirilmesi
kullanilmasi
[ |
s Y A
FUZYON, KALIBRASYON VE ESiK BELIRLEME
EfficientNet-BO ve XGBoost olasilik ortalamasi
Capraz uydurmali istifleme
Sicaklik 6lgekleme ile kalibrasyon
L Klinik karar esiginin belirlenmesi y
r . . . + ~ . N
ISTATISTIKSEL DEGERLENDIRME
Katlamadisi tahminlerle performans hesaplanmasi
(5 katin havuzlanmis tahminleri ile)
AUC, duyarlilik, 6zgiilliikk, dogruluk, F1 skoru
L Bootstrap ile giiven araliklarinin hesaplanmasi )
SEGMENTASYON BULGULARI SINIFLANDIRMA / FUZYON BULGULARI
Korteks Dice: 0,763 EfficientNet-BO AUC: 0,784
- 2 XGBoost AUC: 0,675
Filus ice; 0:636 istifleme (EfficientNet-BO + XGBoost) AUC: 0,792
Ortalama Dice: 0,710 Olasilik ortalamasi (EfficientNet-BO + XGBoost)
hasta diizeyi AUC: 0,806
.

Sekil C.1. Tez Calismasimin Akis Diyagram
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Ek D: Etik Kurul Belgesi

TC
AKDENIZ ONIVERSITEST
Tibbi Bilimsel Aragtirmalar Etik Kurulu
3 7 i Kurulu
-J - ETIK KURULUN ADI Akdeniz Universitesi Tibbi Bilimsel Amgtirmalar Etik Kuru
255 . Akdeniz Oniversitesi Trp Fakllliesi Dekanlig Morfoloji Binast F Blok
ESS AGIK ADRESL: 1. Kat No: A1-05 Kamp(s /ANTALYA
%= TELEFON 0 (242) 249 69 54
E-POSTA thaetik@akdeniz.edu.tr
PROJE Wﬁmﬁﬁ? Dr.Ogr Oyesi Evrim Sorer BUDAK
Meme Kanseri Hastalaninda Aksiller Lenf Nodu PET/BT, MR, USG GoriintQleme
*Wmi‘;l“m ACIK | Bulgulannin, Patoloji Verileri Referans Alinarak Yapay Zeka ile Degerlendirilmesi
Karar No:TBAEK- 874 Taribh: 25002028
=
2 Yukarida bilgileri verilen ¢aligmanin yapilacagi merkez/merkezlerden gerckli izinler alindikian sonra
3 yapiimasinda bilimsel ve etik agisindan sakinca olmadigina oy birligi ile karar verilmistir.
=
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